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Resumen

La enfermedad de COVID-19, causada por el virus SARS-CoV-2 ha tenido gran impacto mun-
dial desde su aparición en 2019, acumulando 7.071.311 muertes confirmadas hasta 2024. Con el
paso del tiempo y debido a diferencias geográficas y sociales, el virus original mutó y dió lugar a
variantes del virus. La tomografía computarizada (CT) de tórax ha sido una relevante herramienta
de diagnóstico, al mostrar alteraciones pulmonares asociadas a COVID-19, además de que técni-
cas de procesamiento de imágenes médicas, como radiómica, ha permitido cuantificar y explicar
objetivamente características particulares de la enfermedad. En esta tesis se realizó un análisis
radiómico sobre CT de tórax para identificar patrones asociados a distintas variantes. Se utilizó
un algoritmo de segmentación automática de pulmón, que mostró un alto grado de superposición
con las segmentaciones de referencia (Dice 0.930 ± 0.027, IoU 0.870 ± 0.046), aunque la distancia
de Hausdorff (85.02± 30 píxeles) evidenció errores localizados en los bordes.

Se extrajeron 851 características radiómicas de primer y segundo orden, y morfológicas, selec-
cionando las más relevantes mediante LASSO y análisis de distribución (DA), con predominio de
características de segundo orden. Los modelos de clasificación implementados con redes neurona-
les completamente conectadas mostraron métricas superiores a 0.98 en promedio para accuracy,
precision, recall, F1-score y specificity. DA presentó mayor estabilidad y generalización, siendo
comparable con métodos tradiconales como LASSO. Los resultados confirman que la textura pul-
monar aporta la información más discriminativa, y que ciertos patrones permiten diferenciar daños
pulmonares asociados a COVID-19 según variante y su respectiva región geográfica.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Descripción de la tesis

Esta tesis desarrolla un análisis radiómico de tomografías computarizadas de tórax de pacientes
con diagnóstico confirmado de COVID-19, pertenecientes a dos poblaciones distintas: Mashhad
(Irán) y Nueva York (NY, Estados Unidos). El estudio comprende la segmentación pulmonar
automática, la extracción de características radiómicas y la aplicación de diferentes métodos de
selección de características, entre ellos el modelo LASSO y un enfoque estadístico de análisis de
datos. Posteriormente, se implementa una red neuronal artificial totalmente conectada (FCNN)
para la clasificación de las imágenes, con el objetivo de evaluar si las firmas radiómicas permiten
separar de manera efectiva las clases correspondientes a ambas variantes/poblaciones. De este
modo, el trabajo busca demostrar la utilidad de la radiómica en la identificación de patrones
distintivos y su potencial como herramienta complementaria en el estudio de la COVID-19.

1.2. Motivación

La enfermedad por coronavirus 2019 (COVID-19), causada por el virus SARS-CoV-2, ha ge-
nerado un impacto profundo en la salud pública mundial desde su aparición en Wuhan, China, a
finales de 2019, y su posterior declaración como pandemia en 2020. Esta enfermedad afecta prin-
cipalmente al sistema respiratorio y se manifiesta con un amplio espectro de síntomas, que van
desde leves, como fiebre, tos o pérdida del olfato, hasta cuadros graves como neumonía y síndrome
de dificultad respiratoria aguda (SDRA) [1, 2].

A lo largo de la pandemia, el SARS-CoV-2 ha sufrido diversas mutaciones que dieron lugar
a variantes con características clínicas y epidemiológicas diferenciadas [3, 4]. Estas variantes han
planteado desafíos significativos para el diagnóstico y tratamiento de la enfermedad, impulsando
la necesidad de desarrollar métodos de detección más precisos. Entre estas herramientas destacan
las pruebas moleculares multigénicas y las técnicas de amplificación isotérmica (RT-LAMP), que
han demostrado alta sensibilidad incluso frente a mutaciones del virus [5].

Si bien la reacción en cadena de la polimerasa con retrotranscripción (RT-PCR) sigue siendo el
estándar para la detección de SARS-CoV-2, la imagenología médica, especialmente la tomografía
computarizada (CT) de tórax, se ha consolidado como un complemento valioso para evaluar el grado
de daño pulmonar [6]. La CT permite identificar alteraciones pulmonares asociadas a COVID-19,
incluso en pacientes con resultados negativos o dudosos en RT-PCR [7, 6]. En este contexto, la
radiómica surge como una disciplina innovadora capaz de extraer automáticamente características
cuantitativas de las imágenes médicas, revelando patrones que no son perceptibles a simple vista [8,
9]. Combinada con algoritmos de aprendizaje automático, la radiómica muestra un alto potencial
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en la estratificación de pacientes, predicción de desenlaces clínicos y caracterización de perfiles
radiológicos de severidad.

Sin embargo, todavía se desconoce si las distintas variantes del SARS-CoV-2 generan patro-
nes radiológicos específicos en CT que puedan ser detectados mediante radiómica. Explorar esta
posibilidad resulta crucial, ya que permitiría comprender mejor la heterogeneidad clínica de la
enfermedad y desarrollar biomarcadores de imagen que complementen los métodos diagnósticos
convencionales.

En este escenario, la presente tesis tiene como objetivo analizar y comparar firmas radiómicas
pulmonares en pacientes con COVID-19, con el fin de identificar diferencias asociadas a manifesta-
ciones clínicas y, potencialmente, a variantes virales específicas. Los resultados obtenidos podrían
contribuir al desarrollo de modelos predictivos más robustos, apoyando la toma de decisiones clí-
nicas y optimizando la gestión hospitalaria ante futuros brotes epidémicos.

1.3. Estado del Arte

Los avances en el análisis de imágenes médicas mediante técnicas de aprendizaje automático
(Machine Learning, ML) han transformado significativamente el diagnóstico de enfermedades pul-
monares. Por ejemplo, en 2021 se propuso un método que combina una red profunda 3D V-Net
para la segmentación pulmonar en CT con un modelo de clasificación basado en características
radiómicas. Este enfoque permite una segmentación precisa de los pulmones y la extracción de
características relevantes para el diagnóstico automatizado [10].

En un enfoque similar, se desarrolló un modelo radiómico capaz de predecir la progresión de
lesiones pulmonares en pacientes con COVID-19, demostrando el potencial de estas técnicas para
la estratificación de riesgos clínicos [11]. Otros estudios han destacado la utilidad de características
texturales extraídas de imágenes para diferenciar COVID-19 de otras neumonías, lo que evidencia
su aplicabilidad en contextos con acceso limitado a tomografía computarizada [12]. Más reciente-
mente, se ha implementado un modelo basado en redes neuronales convolucionales para detectar
neumonía a partir de radiografías de tórax, subrayando el impacto de estas herramientas en el
diagnóstico rápido y preciso [13].

Asimismo, investigaciones recientes han explorado la relación entre variantes del SARS-CoV-2
y patrones específicos de daño pulmonar observables en imágenes médicas. A medida que el virus
ha evolucionado, distintas mutaciones originadas en diversas regiones del mundo han generado va-
riantes con diferente patogenicidad [14, 15, 3, 4, 16]. Por ejemplo, un estudio clínico-observacional
de 2022 comparó las características en CT de pacientes infectados con las variantes Delta y Ómi-
cron, evidenciando que la variante Delta se asocia con cuadros más graves, caracterizados por
mayor extensión de consolidaciones y opacidades en vidrio esmerilado, en comparación con Ómi-
cron [17, 18]. Este tipo de investigaciones sugiere que el análisis de imágenes médicas puede ser
clave para diferenciar variantes virales y personalizar los tratamientos clínicos.

Además, se ha demostrado que los modelos basados en aprendizaje automático son más efi-
cientes en la clasificación de imágenes que los métodos estadísticos tradicionales que consideran
únicamente valores de intensidad y características radiómicas [19].

Estos avances reflejan el impacto creciente de la radiómica y las redes neuronales artificiales
en el diagnóstico y seguimiento de enfermedades pulmonares, particularmente en el contexto de la
COVID-19. En consecuencia, esta tesis propone desarrollar un modelo que integre redes neuronales
artificiales con la extracción de características radiómicas a partir de tomografías computarizadas de
tórax, con el objetivo de caracterizar patrones específicos de daño pulmonar asociados a diferentes
manifestaciones o variantes del SARS-CoV-2, contribuyendo a un mejor entendimiento y manejo
de la enfermedad.
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1.4. Hipótesis
Las características radiómicas obtenidas de tomografías computarizadas de tórax permiten

diferenciar los patrones de daño pulmonar causados por distintas variantes de COVID-19.

1.5. Objetivo general
Implementación de una red neuronal que utilice características radiómicas de imágenes CT de

tórax, para la caracterización de daños debido a las variantes de COVID-19.

1.6. Objetivos específicos
Obtener bases de datos de CT de tórax de pacientes con diagnóstico confirmado de COVID-
19, pertenecientes a diferentes variantes de la enfermedad.

Estandarizar las imágenes con voxeles isotrópicos, y segmentar automáticamente el volu-
men pulmonar usando un algoritmo automatizado; reportar rendimiento de segmentación
mediante coeficiente de Dice, intersección sobrr la unión y distancia Hausdorff.

Extraer características radiómicas de las regiones segmentadas.

Implementar los métodos de selección de características (regresión LASSO y selección por
análisis de distribución de intensidades) para construir firmas radiómicas y documentar el
número final de features seleccionadas.

Diseñar, entrenar y validar una red neuronal completamente conectada para clasificar patro-
nes pulmonares y reportar métricas de desempeño.

Analizar e interpretar diferencias en las firmas radiómicas y el rendimiento de clasificación
para identificar posibles patrones de daño pulmonar distintos.

1.7. Alcance de la Tesis
Esta tesis establece un marco metodológico para demostrar que la radiómica, combinada con

técnicas de selección de características y redes neuronales, puede diferenciar patrones de daño
pulmonar entre pacientes con COVID-19 de distintas poblaciones y variantes virales. Más allá de
los resultados obtenidos en los conjuntos de datos de Mashad y Nueva York, el trabajo evidencia
que las firmas radiómicas contienen información cuantitativa relevante que puede complementar
los métodos diagnósticos actuales y orientar la estratificación de pacientes. En un horizonte fu-
turo, esta investigación abre la posibilidad de servir como base para nuevas investigaciones en
medicina de precisión y vigilancia epidemiológica, extendiendo la metodología a otras enfermeda-
des respiratorias o contextos pandémicos. De este modo, la tesis no solo aporta evidencia inicial
sobre la discriminación de variantes mediante imágenes, sino que establece un punto de partida
para la incorporación de biomarcadores radiológicos en la práctica clínica y la investigación futura,
proyectando un impacto más allá del ámbito académico.
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Capítulo 2

Marco Teórico

En este capítulo se presentan los fundamentos teóricos esenciales para comprender los aspectos
clave de la investigación. En primer lugar, se aborda el COVID-19, las variantes del SARS-CoV-2,
incluyendo su clasificación según organismos de salud internacionales. Posteriormente, se explican
los principios básicos de la generación de una CT y su aplicación en el diagnóstico y evaluación
de la enfermedad. Finalmente, se introduce el concepto de radiómica y su integración con redes
neuronales artificiales para el análisisde imágenes médicas, sentando las bases metodológicas de
esta tesis.

2.1. COVID-19

La enfermedad por coronavirus de 2019 (COVID-19) es una infección respiratoria aguda provo-
cada por el coronavirus del síndrome respiratorio agudo severo tipo 2 (SARS-CoV-2). Este patógeno
emergente fue identificado por primera vez en diciembre de 2019 en la ciudad de Wuhan, ubicada en
la provincia de Hubei, China. El virus fue clasificado como un nuevo miembro del género Betacoro-
navirus, perteneciente a la familia Coronaviridae, y presenta una estrecha relación filogenética con
los virus responsables del SARS en 2002 y del MERS en 2012 [20]. A diferencia de los coronavirus
estacionales que suelen causar cuadros clínicos leves, como el resfriado común, el SARS-CoV-2 ha
demostrado una capacidad significativamente mayor para inducir daño pulmonar y provocar com-
plicaciones sistémicas, contribuyendo a una crisis sanitaria global sin precedentes[21]. Su periodo
de incubación típico oscila entre cinco y seis días, aunque puede variar. El espectro clínico de la
infección abarca desde pacientes asintomáticos hasta casos graves que evolucionan hacia insuficien-
cia respiratoria, síndrome de dificultad respiratoria aguda (SDRA), sepsis y muerte, con mayor
frecuencia en personas de edad avanzada o con enfermedades preexistentes [2, 1].

2.1.1. Variantes

Desde su emergencia a finales de 2019, el virus SARS-CoV-2 ha sufrido un proceso continuo
de evolución genética, caracterizado por la aparición de múltiples variantes con perfiles fenotípicos
y genómicos distintos. Estas variantes han modificado el curso de la pandemia de COVID-19,
afectando la transmisibilidad del virus, la severidad clínica de la enfermedad y la eficacia de las
vacunas y tratamientos existentes [3, 22, 23].

El SARS-CoV-2 es un virus de ARN que presenta una elevada tasa de mutación debido a los
errores introducidos durante su replicación. Aunque su ARN polimerasa posee cierta capacidad
de corrección, no logra evitar completamente la aparición de cambios genéticos, como sustitucio-
nes, inserciones o deleciones. En escenarios de alta transmisión comunitaria, como los observados
durante los picos pandémicos, la probabilidad de que surjan variantes con mutaciones ventajosas
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(como mayor infectividad o escape inmunológico) aumenta significativamente. Estas adaptaciones
pueden influir en la evolución del virus y en su interacción con el huésped [24].

Entre los factores que favorecen la selección de variantes se encuentran la presión inmunológica
ejercida por la respuesta inmune natural o inducida por vacunas, el uso extendido de terapias
antivirales, y las características propias del hospedador, dentro de las que se encuentran, contexto
social, estilo de vida, y contexto geográfico[22].

2.1.2. Clasificación de variantes
La Organización Mundial de la Salud (OMS), en conjunto con redes internacionales de vigilancia

genómica, ha establecido una clasificación funcional de las variantes de SARS-CoV-2 en función de
su impacto en la salud pública:

Variantes bajo monitoreo (Variants under monitoring, VUM): presentan mutaciones con po-
tencial impacto fenotípico, pero sin evidencia suficiente de efectos significativos.

Variantes de interés (Variants of interest, VOI): se asocian a cambios genéticos con evidencia
de aumento en transmisibilidad, severidad o evasión inmunológica.

Variantes de preocupación (Variants of concern, VOC): han demostrado, mediante evidencia
epidemiológica y experimental, un impacto considerable en la salud pública global [25].

Entre las VOC más relevantes se encuentran:

Alfa (B.1.1.7)

Delta (B.1.617.2)

Ómicron (B.1.1.529)

La Fig. 2.1 muestra un arbol evolutivo del virus SARS-CoV-2, que relaciona las distintas varian-
tes a través del tiempo. El diagrama ilustra el camino evolutivo, desde los primeros tipos de virus
hasta la aparición de variantes importantes como Delta y, posteriormente, la gran diversificación
de Ómicron , que surgieron gracias a mutaciones que ayudaron al virus a propagarse.

Figura 2.1: Árbol evolutivo del SARS-CoV-2, que muestra la aparición y diversificación de sus
linajes [26].
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La Fig. 2.2 ilustra la cronología de aparición y evolución de las variantes VOC del SARS-CoV-2,
así como la región de aparición, desde su identificación en diciembre de 2019 hasta marzo de 2023,
con la mutación Ómicron.

Figura 2.2: Evolución del virus SARS-Cov-2 desde su aparición con la variante original en 2019. Se
muestran linajes de mutaciones significativas y sus subvariantes hasta 2023.Imagen de Mickensone
et. al (2023)

2.1.3. Métodos de detección

El diagnóstico de COVID-19 combina diversas pruebas que permiten entender el estado del
paciente, identificar infecciones activas y evaluar posibles complicaciones. Estas pruebas son fun-
damentales para abordar la enfermedad de manera integral y se agrupan en las siguientes categorías:

Pruebas moleculares

Estas pruebas se centran en detectar la presencia del virus en tiempo real:

RT-PCR

Pruebas rápidas de antígenos

Pruebas serológicas

Estas pruebas buscan evidencia de la respuesta inmune del cuerpo al virus, identificando anti-
cuerpos específicos en la sangre.

Pruebas de imagen

Permiten visualizar posibles daños pulmonares, a nivel de tórax se pueden obtener:

Radiografía

CT de tórax
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Cada una de estas herramientas tiene su lugar en el manejo del COVID-19. Aunque ningu-
na es totalmente precisa o determinante por sí sola, juntas forman un sistema que permite a los
médicos tomar decisiones informadas y personalizadas para un correcto diagnóstico [27]. Particu-
larmente, la CT de tórax destaca por su sensibilidad para poder identificar lesiones y alteraciones
pulmonares asociadas a COVID-19, siendo una técnica de interés dentro del ámbito radiológico y
del procesamiento de imagenes médicas, tanto para diagnóstico clinico y computacional, así como
para pronósticos y el seguimiento de la evolución de la infección [7, 6].

2.2. La Tomografía Computarizada (CT)

La CT es una técnica de imagen médica basada en la detección de la atenuación de rayos
X al atravesar estructuras corporales. Esta atenuación permite reconstruir cortes transversales
del cuerpo humano con alta resolución espacial. El proceso de adquisición de una tomografía
computarizada CT se describe a continuación, dividida en tres etapas principales:

Generación de rayos X

Interacción de la radiación con la materia

Reconstrucción de la imagen

2.2.1. Generación de rayos X

Los rayos X son una forma de energía electromagnética en forma de fotones, posicionados en el
espectro electromagnético entre la radiación ultravioleta y los rayos gamma. Se producen cuando
electrones experimentan transiciones entre niveles de energía más cercanos al núcleo de un átomo,
cuyo número atómico es grande, o al desacelerarse en el campo electromagnético de un núcleo
atómico [28].

La longitud de onda correspondiente se encuentra entre los 10 a 0.01 nanómetros (nm), relacio-
nado a frecuencias de entre 30 a 30000 petaherz (pHz). En el diagnóstico médico, los rayos X son
usados en la formación de imágenes como la CT. Las energías (E) utilizadas para fines médicos
permiten clasificar a los rayos X como [29]:

E < 20 keV → Rayos X blandos o de baja energía.

20 keV ≤ E ≤ 120 keV → Rayos X de diagnóstico (rango típico de la CT).

120 keV < E ≤ 300 keV → Rayos X de ortovoltaje.

300 keV < E ≤ 1MeV → Rayos X de energía intermedia.

E > 1MeV → Rayos X de megavoltaje (empleados en radioterapia).

Debido a este rango de energía, los rayos X se catalogan como radiación ionizante, pues al
interactuar con la matería pueden ionizar los átomos del cuerpo humano, es decir, provocar la
liberación de electrones de su orbital atómico.

La generación de rayos X en CT se basa en el principio de conversión de energía cinética de
electrones acelerados en radiación electromagnética. Este proceso es realizado en un tubo de rayos
X. La Fig. 2.3 muestra un esquema generalizado de un tubo de rayos X, conformado por dos
electrodos, uno negativo (cátodo) y otro positivo (ánodo), una estructura envolvente de vacío y
generadores de corriente y diferencia de potencial (voltaje).

Este principio físico inicia en el cátodo, donde es calentado un filamento metálico al pasar
corriente electrica y por efecto termoionico, se liberan electrones que son acelerados en el vacío
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Figura 2.3: Esquema del tubo de rayos X generador.

hacia el ánodo gracias al campo eléctrico generado por una diferencia de potencial, y otorgándoles
energía cinética dada por:

Ek = eV, V ∈ [20, 120] kV, para rayos X diagnósticos.

donde e es la carga del electrón y V la diferencia de potencial aplicada. Las unidades de energía
para EK son los kilo electron-voltios (keV). Al impactar sobre el material blanco, los electrones
pueden interactuar con los átomos de dos maneras:

Interacciones con el núcleo.

Colisiones con los electrones internos del átomo.

A continuación, se explica cómo cada uno de estos mecanismos da lugar a los distintos tipos de
radiación emitida, es decir, la radiación de frenado (Bremsstrahlung) y los rayos X característicos.

Rayos X de frenado (Bremsstrahlung)

Al impactar con el blanco, el electrón se desvía y se desacelera al atravesar el campo elec-
tromagnético del núcleo atómico. La variación de su velocidad provoca la emisión de radiación
electromagnética continua, conocida como Bremsstrahlung o radiación de frenado. En el régimen
no relativista, la potencia radiada por un electrón se puede aproximar mediante la expresión [30,
pp. 665]:

P =
2

3

e2

c3
|v̇|2

donde v̇ es la derivada del vector velocidad respecto al tiempo (aceleración), e la carga del electrón
y c la velocidad de la luz. Esta radiación constituye la mayor parte del espectro continuo de los
rayos X generados por el tubo.

Rayos X característicos

Mediante la interacción electrón–electrón, los electrones incidentes pueden expulsar electrones
internos del átomo blanco, generalmente de las capas K o L. Cuando un electrón de nivel superior
ocupa el vacío generado, se emite un fotón de energía discreta, dando lugar a los denominados rayos
X característicos. Un electrón puede interaccionar con electrones de capas superiores como M o N,
pero no es relevante la transición porque el fotón emitido es de mucho menor energía respecto a
los rayos X. La energía de este fotón (Eγ) es igual a la diferencia de energías de enlace (Eb) entre
la capa inicial y la final:
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Figura 2.4: Espectro de Rayos X para voltajes de tubo entre 70 y 120 kV, con un blanco de tungsteno
(W) y un filtro de aluminio (Al) y calculados mediante el método de Monte Carlo análogo (código
MCNP5) Figura obtenida de [31]

Eγ = Eb, capa vacante − Eb, capa de transición

De esta manera, el espectro total de radiación emitido por el tubo de rayos X combina la
componente continua proveniente de la interacción electrón–núcleo (Bremsstrahlung) y la com-
ponente discreta originada por la interacción electrón–electrón (rayos X característicos). Ambas
interacciones son fundamentales para la obtención de imágenes de alta resolución en tomografía
computarizada, ya que permiten diferenciar tejidos según su atenuación y contribuir a la calidad
diagnóstica del estudio. La Fig. 2.4 ilustra el espectro de fotones a 1 metro del punto focal para
voltajes de tubo entre 70 y 120 kV, con un blanco de tungsteno (W) y un filtro de aluminio (Al)
y calculados mediante el método de Monte Carlo análogo (código MCNP5) [31].

El espectro emitido por un tubo de rayos X se compone de dos contribuciones principales: el
espectro continuo producido por la radiación Bremsstrahlung, y picos discretos superpuestos al
continuo.

En la Fig. 2.4 se pueden observar cuatro picos característicos del Tungsteno. La nomenclatura
sigue la convención de Siegbahn:

Letras principales: indican la capa donde se genera la vacante, determinada por el número
cuántico principal n:

• K: vacante en la capa más interna (n = 1)

• L: vacante en la segunda capa (n = 2)

• M: vacante en la tercera capa (n = 3)

Subíndices: indican la transición desde un nivel superior hacia la vacante.

• Kα: electrón de la capa L (n = 2) transita al nivel K.
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Figura 2.5: Ilustración de la producción de radiación característica en el tungsteno. Un electrón de
una capa de mayor energía (L, M o N) transita para llenar una vacante en una capa interna (K o
L). La diferencia de energía se libera como un fotón de rayos X, cuya energía es específica de cada
transición, formando las ’series K’ y ’series L’. Imagen adaptada de Bushberg et al. (2011).

• Kβ : electrón de la capa M (n = 3) transita al nivel K.

Subíndices adicionales (como Kα1 y Kα2): distinguen transiciones entre subniveles de espín
o acoplamiento angular:

• Kα1: electrón 2p3/2 transita al nivel 1s.

• Kα2: electrón 2p1/2 transita al nivel 1s.

• Kβ1: electrón 3p3/2 transita al nivel 1s.

Los subíndices α y β corresponden a transiciones entre electrones con distintos estados de
energía. Usando la notación espectroscópica para los electrones individuales nlj , donde s es el spin,
l el momento angular orbital y j el momento angular, se cumple:

|l − s| ≤ j ≤ l + s

Por ejemplo, para un electrón en 2p:

el spin s de un electrón es 1/2

l = 1 (correspondiente a p)

Entonces j = 1/2, 3/2

Esto explica la distinción entre Kα1 (2p3/2 → 1s) y Kα2 (2p1/2 → 1s), ya que cada subíndice
indica el valor de j del electrón que realiza la transición hacia el nivel K.

Para el Tungsteno [29]:

Kα1: 59.3 keV

Kα2: 57.9 keV
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Kβ : 67.2 keV

La Fig. 2.5, muestra las transiciones para el átomo de tungsteno (Z=74). La energía de ioni-
zación de la capa K del tungsteno es de aproximadamente 69.5 keV, lo que establece el umbral
mínimo para la emisión de radiación característica de tipo K.

2.2.2. Interacción de los Rayos X con los tejidos
La formación de imágenes en tomografía computarizada se fundamenta en la atenuación dife-

rencial de los rayos X al atravesar los distintos tejidos. Esta atenuación se puede describir mediante
un coeficiente lineal de atenuación µ, que representa la probabilidad de interacción por unidad de
longitud de un haz de rayos X con un material.

Según la ley de Beer-Lambert, para un haz monoenergético de intensidad incidente I0 que
atraviesa un material de espesor x, la intensidad transmitida I sigue una función exponencial:

I = I0e
−µx,

Donde µ representa la probabilidad de interacción de un fotón por unidad de longitud y se
denomina coeficiente de atenuación lineal:

µ = nσ,

con n la densidad de átomos por unidad de volumen y σ la sección eficaz total de interacción.
La atenuación observada se debe a la interacción de la radiación ionizante con la materia

biológica, es decir, a la transferencia de energía de los fotones incidentes hacia los átomos del
tejido.

Así, µ puede descomponerse en los diferentes procesos que contribuyen a la atenuación en el
rango diagnóstico:

µ = µpe + µC + µpp + . . .

donde µpe corresponde al efecto fotoeléctrico, µC al efecto Compton y µpp a la producción de
pares. En el rango de energías típicas para diagnóstico, las principales interacciones responsables
de la atenuación son el efecto fotoeléctrico y el efecto Compton, que dominan según la composición
y densidad del tejido.

Efecto Fotoeléctrico

El efecto fotoeléctrico implica la absorción completa de un fotón y la consecuente eyección de
un electrón ligado. La energía cinética del fotoelectrón, Epe, está dada por

Epe = Eγ − Eb

donde Eγ es la energía del fotón incidente y Eb la energía de ligadura del electrón. Para que el
proceso ocurra, se requiere que Eγ ≥ Eb. Generalmente, la interacción se produce con electrones de
capas internas (K o L), siendo más probable en aquella capa cuya energía de ligadura sea menor,
pero cercana a la del fotón incidente.

La sección eficaz para el efecto fotoeléctrico se aproxima mediante una ley de potencias:

σpe(Z,Eγ) ∝
Zm

E3
γ

, 3 ≤ m ≤ 5,

de modo que el coeficiente de atenuación asociado puede expresarse como:

µpe = nσpe(Z,Eγ) ∝
Zm

(hν)3
.
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Por esta razón, la atenuación es más intensa en tejidos óseos compuestos por átomos de nu-
mero atómico alto, como el calcio (Z = 20), en comparación con los tejidos blandos, compuestos
principalmente por carbono, hidrógeno y oxígeno (Z ≈ 6, 1, 8). Este efecto domina a energías por
debajo de 25 keV, contribuyendo a las zonas más claras en la imagen radiográfica.

Dispersión Compton

Es una interacción inelástica en la que el fotón transfiere parte de su energía a un electrón
débilmente ligado o libre, cambiando su dirección. Este efecto es dominante en tejidos blandos a
energías entre 25 y 120 keV.

Durante esta interacción, la energía y momento se conservan, de manera que la energía del
fotón incidente Eγ se distribuye entre la energía del fotón dispersado E′

γ y la energía cinética del
electrón expulsado Ee:

Eγ = E′
γ + Ee

La energía del fotón dispersado depende de la energía inicial y del ángulo de dispersión θ
respecto a la trayectoria del fotón incidente:

E′
γ =

Eγ

1 +
Eγ

511 keV (1− cos θ)

Para cuantificar la probabilidad de que esta interacción ocurra, se utiliza la sección eficaz de
Compton, σC , que representa el área efectiva en la que un fotón puede interactuar. La sección
eficaz depende de la energía del fotón incidente y permite calcular la fracción de fotones que
experimentarán dispersión Compton al atravesar un material. Se describe mediante la fórmula de
Klein–Nishina:

dσC
dΩ

=
1

2
r2e

(
E′

γ

Eγ

)2(
E′

γ

Eγ
+
Eγ

E′
γ

− sin2 θ

)
,

donde re es el radio clásico del electrón, y Eγ y E′
γ son las energías del fotón incidente y

dispersado, respectivamente.
La dispersión Compton en rayos X predomina en el rango diagnóstico de 30 a 120 keV con el

tejido blando. A diferencia del efecto fotoeléctrico, su probabilidad depende casi exclusivamente de
la densidad electrónica del medio, y no del número atómico. En imagen médica, los fotones disper-
sados Compton son detectados en direcciones no previstas, lo que provoca pérdida de contraste y
aumento del ruido [29].

La Fig. 2.6 muestra una TC de tórax que ilustra cómo las interacciones de los fotones con los
átomos del tejido humano influyen en la formación de la imagen. En primer lugar, los distintos tonos
de gris corresponden a la energía detectada en función del tipo y densidad del tejido atravesado
por el haz de rayos X. Las regiones cercanas a valores próximos a cero representan intensidades
asociadas a la mayor transmisión del haz (mínima atenuación), mientras que las zonas más claras
reflejan atenuación significativa o incluso ausencia de señal, producto principalmente del efecto
fotoeléctrico. Por otra parte, la presencia de áreas granuladas o con pérdida de nitidez (bajo
contraste) se relaciona con la dispersión de fotones característica del efecto Compton.

La Figura 2.7 ilustra las regiones de energía donde cada uno de estos fenómenos es dominan-
te. A energías bajas, el efecto fotoeléctrico predomina, especialmente en materiales compuestos
por átomos de alto número atómico. En contraste, a energías mayores, la dispersión Compton se
vuelve más relevante, sobre todo en tejidos blandos. Finalmente, a altas energías la dominancia se
encuentra en producción de pares.

Tras la ocurrencia de una interacción primaria, el fotón incidente cede su energía a un electrón,
que adquiere suficiente energía cinética para inducir múltiples procesos de ionización y excitación
en el tejido. A lo largo de su trayectoria, este electrón primario produce electrones secundarios
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Figura 2.6: CT de tórax. Se observan distintos tonos de gris que corresponden a los diversos
tejidos y órganos internos; estas diferencias reflejan variaciones en la densidad y en el coeficiente
de atenuación, principalmente debido al efecto fotoeléctrico. Además, la imagen presenta un leve
desenfoque causado por la dispersión Compton de los fotones.

(rayos delta) que amplifican el número de eventos de ionización. Finalmente, la energía se degra-
da en electrones de subexcitación que se termalizan en el agua del medio biológico. La cascada
de interacciones electrónicas constituye el mecanismo físico-químico que origina las alteraciones
moleculares responsables de los efectos biológicos de la radiación.

El producto de la interacción de la radiación con los átomos del cuerpo esvdetectado mediante
un escáner de CT, para posteriormente reconstruir la imagen médica.

2.2.3. Reconstrucción en tomografía computarizada

Un escáner de CT no captura directamente una proyección plana del interior del cuerpo hu-
mano, tal como una radiografía; más bien, mide los perfiles de transmisión de los rayos X a través
del cuerpo humano desde un gran número de vistas o ángulos diferentes. El conjunto de señales
adquiridas mendiante el escáner es recontruido para finalmente formar una imagen volumétrica
constituida por cortes transversales.

La reconstrucción consiste en prócesos matemáticos y computacionales que calculan la atenua-
ción de rayos X a través del curpo humano. Este proceso se describe a continuación.

CT scan

El sistema de CT está compuesto principalmente por un gantry, en cuyo interior se encuentran
el tubo de rayos X, el generador de alta tensión, el sistema de refrigeración, los colimadores, los
filtros de forma, el arco detector y el sistema d adquisición de datos. Todo este conjunto rota
alrededor del paciente durante la adquisición de una CT. El haz de rayos X atraviesa el cuerpo
del paciente y es atenuado en función de la densidad y la composición de los tejidos del cuerpo
humano, tal como se ha descrito en la sección pasada. La Fig. 2.8 Es un esquema generalizado
de gantry de CT. En un examen de CT se obtienen multiples perfiles de proyección al medir la
intensidad de rayos X transmitida a diferentes ángulos, para su posterior reconstrucción [32].

Detectores

Los detectores modernos son de estado sólido, basados en cristales centelleadores como el oxi-
sulfuro de Gadolinio (Gd2O2S) acoplados a fotodiodos que convierten la luz enseñal eléctrica, la

18



Marco Teórico
2.2 La Tomografía Computarizada (CT)

Figura 2.7: Dominancia relativa de los efectos fotoeléctrico, Compton y producción de pares según
el rango de energía de los rayos X. La zona roja representa el rango de energías y número atómico
correspondiente a tejidos biológicos. Imagen adaptada Attix, F. (2008)

amplifican y digitalizan. Este tipo de detección tienen eficiencias cercanas al 100 % en compara-
ción con cámaras de ionización rellenas de gases, como el Xenón. En un escáner CT los detectores
son curvos en el plano axial (x, y) y rectangulares a lo largo del eje longitudinal z. La resolución
espacial alcanzada en una CT depende del número y tamaño de los elementos detectores, así como
del número de ángulos de adquisición registrados durante la rotación [32].

Reconstrucción

Previo a la reconstrucción, se normalizan las medidas de transmisión y se aplica el logaritmo
de la inversa de la señal registrada, lo que linealiza la relación con los coeficientes de atenuación:

µixi = ln

(
Io
I

)
Donde µi es el coeficiente de atenuación del i-ésimo vóxel, xi el espesor del material atravesado,

I0 la intensidad incidente del haz de rayos X e I la intensidad transmitida.
La suma de todas las atenuaciones se representa como una proyección, p:

p = µix

Por lo que para cada rayo registrado:

p = ln

(
Io
I

)
Esta proyección se puede interpretar como un valor de la transformada de Radon de la función

de atenuación f(x, y). Para un determinado ángulo (θ), se produce un perfil de transmisión pθ(t)
a lo largo del detector:

pθ(t) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
f(x, y)δ(xcosθ + ysinθ − t)dxdy

donde t es la posición a lo largo del detector y δ(·) la función delta de Dirac, que selecciona los
puntos sobre la línea del rayo. Estas proyecciones, a distintos ángulos θ, conforman un sinograma.
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Figura 2.8: Esquema de las principales partes de un escáner de TC: tubo de rayos X, gantry,
detectores y camilla.

Posteriormente, se realiza una retroproyección simple, es decir, se distribuye la proyección pθ(t)
uniformemente a través de la línea correspondiente en θ:

fb(x, y) =

∫ π

0

pθ(xcosθ + ysinθ)dθ

Finalmente, la suma de retroproyecciones de multiples ángulos genera la imagen final, para las
proyecciones en θ ∈ [0, π]:

freconstruida(x, y) =

∫ π

0

fb,θ(x, y)dθ

Sin embargo, debido a la acumulación de retroproyecciones, se genera un efecto de desenfoque
difuso característico. Por ello, en CT se aplican filtros en el dominio de frecuencia (retroproyección
filtrada, FBP) para corregir este desenfoque y mejorar la resolución.

Dada pθ(t) en el ángulo θ. Se transforma a dominio de Fourier:

P (ω, θ) = F{pθ(t)}

Luego, se multiplica por un filtro |ω| para enfatizar las altas frecuencias:

P̃ (ω, θ) = P (ω, θ) · |ω|

Finalmente, se retroproyecta la proyección filtrada:

f(x, y) =

∫ π

0

∫ +∞

−∞
P̃ (ω, θ) ei2πω(x cos θ+y sin θ) dω dθ

En escáneres modernos, es el método de reconstrucción más comúnmente utilizado. Un escaneo
completo de CT suele implicar adquisiciones axiales sucesivas para cubrir un volumen clínicamente
relevante. Esto se logra mediante la traslación de la mesa (“step”) después de cada adquisición axial
(“shoot”). Este método se denomina adquisición step and shoot.

Generalmente, la traslación de la mesa es igual al grosor de corte, de modo que las adquisiciones
axiales sucesivas pueden reconstruirse como imágenes axiales contiguas.
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Figura 2.9: La proyección de rayos X al atravesar el cuerpo humano (a) genera un perfil de trans-
misión a lo largo del dectector (b). La proyección se distribuye uniformemente sobre el área de
proyección correspondiente en el plano (c). La suma de retroporyecciones forma una imagen des-
enfocada (d). Imagen obtenida de International Atomic Energy Agency 2014[33].

Figura 2.10: Adquisición mediante el método step and shoot. Imagen de Oiseth et al. (2023)

Unidades Hounsfield (HU)

El resultado de la reconstrucción se expresa en una matriz de números de TC medidos en
unidades Hounsfield (HU). Estas unidades permiten cuantificar la atenuación relativa de los tejidos
en comparación con el agua:

HU = 1000 · µtejido − µagua

µagua

donde µtejido y µagua son los coeficientes de atenuación lineal del tejido y del agua, respectivamente.
Por definición:

El agua tiene un valor de 0 HU.

El aire corresponde a −1000 HU.

El hueso compacto puede superar los +1000 HU.

Los tejidos blandos presentan valores entre 20 y 70 HU.

El tejido adiposo se encuentra en el rango de -100 a -80 HU.

La escala de HU constituye la base para la interpretación clínica de las imágenes de TC y se
adapta mediante los parámetros de nivel (WL) y ancho de ventana (WW), que determinan cómo
se asignan los valores de HU a la escala de grises visualizada en la imagen [32].
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Hallazgos característicos de COVID-19 en las imágenes de CT
En las imágenes de CT de pacientes con COVID-19 se han identificado algunos patrones. El

más frecuente es la presencia de opacidades en vidrio deslustrado, que suelen aparecer desde eta-
pas tempranas de la infección. Estas opacidades pueden evolucionar a consolidaciones pulmonares
a medida que avanza la enfermedad, lo cual indica mayor compromiso alveolar. Otros hallazgos
comunes incluyen el patrón de empedrado , opacidades lineales subpleurales, bandas parenquima-
tosas, así como los signos de halo y halo inverso, todos asociados con distintos grados y fases del
daño pulmonar [34].

Figura 2.11: Manifestaciones comunes en tomografías computarizadas (TC) de la neumonía por
COVID-19. Las imágenes muestran (A) opacidades en vidrio deslustrado, (B) consolidación, (C)
patrón en empedrado, (D) distribución periférica de las lesiones, (E) opacidad redondeada, y (F)
el signo del halo invertido. (imagen adaptada de Garg et. al (2021).

Si bien la CT ha sido fundamental para la evaluación de los pacientes con COVID-19 [35] su
interpretación visual puede ser limitada para diferenciar grados de afectación o predecir la evolución
clínica. En este contexto, la radiómica ofrece un enfoque cuantitativo, extrayendo características
texturales y morfológicas de las imágenes de CT que pueden correlacionarse con la gravedad de la
enfermedad, la progresión del daño pulmonar y los desenlaces clínicos [8].

2.3. Radiómica
La radiómica es una ciencia emergente que aprovecha el análisis de grandes cantidades de

datos extraídos de imágenes médicas, para mejorar el diagnóstico, pronóstico y tratamiento de la
enfermedad, mediante la identificación de características cuantificables que son invisibles al ojo
humano, y que pueden correlacionarse con la fisiología de la enfermedad [9].

Un estudio de CT produce un volumen digital que puede representarse como una matriz tridi-
mensional de vóxeles. Cada rebanada de la CT corresponde a una matriz 2D de tamaño m × n,
y el conjunto de todas las rebanadas forma el volumen completo. Sea V (x, y, o) la intensidad del
vóxel en la posición (x, y) de la rebanada o. La primera rebanada (o = 0) se puede expresar como:

V (x, y, 0) =


V11 0 V12 0 · · · V1n 0

V21 0 V22 0 · · · V2n 0

...
...

. . .
...

Vm1 0 Vm2 0 · · · Vmn 0


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Figura 2.12: Representación de una CT en tres dimensiones. Cada imagen corresponde a un corte
en el eje o y los valores V(x,y,o) forman un volumen discreto de tamaño m × n donde m y n son
las dimensiones espaciales y o el número de cortes.

La siguiente rebanada (o = 1) se representa de manera análoga:

V (x, y, 1) =


V11 1 V12 1 · · · V1n 1

V21 1 V22 1 · · · V2n 1

...
...

. . .
...

Vm1 1 Vm2 1 · · · Vmn 1


De esta manera, el volumen completo se construye apilando todas las rebanadas (o =

0, 1, . . . , O − 1):

V (x, y, o), o = 0, 1, . . . , O − 1

Cada elemento Vijk representa un vóxel con coordenadas discretas (i, j, k) y contiene la inten-
sidad registrada por la CT en esa posición, como lo muestra la Fig. 2.12. Este enfoque permite
manipular el volumen como una matriz 3D, aplicando operaciones matemáticas directamente sobre
sus elementos. Radiómica se fundamenta en la extracción de características cuantitativas mediante
operaciones matemáticas y estadísticas sobre estos vóxeles, transformando la información contenida
en la imagen en datos susceptibles de análisis.

2.3.1. Características Radiómicas

A los descriptores numéricos que permiten describir las regiones o volumenes de interes
(ROI/VOI, no confundir con VOI, Variants of Interest de la sección 2.1") de las imágenes mé-
dicas se les denomina características radiómicas (Radiomics Features, RF). Las RF convierten la
estructura de una imagen en datos cuantitativos significativos, al capturar y proporcionar informa-
ción detallada sobre la forma, brillo y textura de una ROI/VOI. Existen tres tipos de características
radiómicas, según el tipo de información que describe:

Caaracterísticas de Primer Orden

Las características de primer orden se basan en la distribución y frecuencia de pixeles/vóxeles
con determinada intensidad dentro de las ROI/VOI. Para ello, se utiliza un histograma de intensi-
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dades dentro del VOI. Si los niveles de gris se discretizan en Ng niveles, el histograma normalizado
se define como:

p(i) =
ni

Ng∑
k=1

nk

donde ni es el número de píxeles con nivel de gris i.
A partir de este histograma, se pueden calcular varias características radiómicas de primer

orden. Entre las RF de primer orden mas utilizadas en literatura [36] se encuentran:

Figura 2.13: Histograma de intensidades (izquierda) correspondiente a una imagen bidimensional
en escala de grises (derecha), con intensidades discretizadas en un rango de 0 a 255 (centro). A
partir de estos datos se calcularon las RF de primer orden: media, desviación estándar, varianza,
asimetría, curtosis, energía y entropía.

Media:

µ =

Ng∑
i=1

i p(i)

Desviación estándar:

σ =

√√√√ Ng∑
i=1

(i− µ)2 p(i)

Asimetría (Skewness):

Skewness =
∑Ng

i=1(i− µ)3 p(i)
σ3

Curtosis (Kurtosis):

Kurtosis =
∑Ng

i=1(i− µ)4 p(i)
σ4

− 3

Entropía:

H = −
Ng∑
i=1

p(i) log2 p(i)

Energía:

E =

Ng∑
i=1

p(i)2
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Características de segundo orden (textura)

Las características de textura describen la relación espacial de intensidades entre pares de
pixeles de la ROI/VOI. Se calculan a partir de matrices de textura tales como son: co-ocurrencia
de niveles de gris (GLCM), longitud de ejecución de niveles de grises (GLRLM), dependencia de
niveles de gris vecinos (NGLDM), diferencia de tonos de grises de vecindad (NGTDM), tamaño de
nivel de gris (GLSZM), zona de distancia de niveles de gris (GLDZM).

GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix): Matriz de co-ocurrencia que codifica la fre-
cuencia de pares de intensidades separadas por distancia δ en dirección θ.

Figura 2.14: Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (c) calculada a partir de la imagen en escala
de grises (a) y su correspondiente matriz numérica (b), con parámetros de distancia δ = 1 y ángulo
θ = 0◦. Imagen de Ardakani et al. (2021)

Generalmente, a partir de la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris P (i, j) se calculan trece
características de textura:

Momento angular segundo (ASM):

ASM =
∑
i,j

P (i, j)2

donde P (i, j) es la probabilidad normalizada de co-ocurrencia de los niveles de gris i y j.

Contraste:
Contrast =

∑
i,j

(i− j)2P (i, j)

donde i, j son los niveles de gris y P (i, j) es la probabilidad de co-ocurrencia.

Correlación:

Correlation =

∑
i,j(i− µi)(j − µj)P (i, j)

σiσj

, donde µi, µj y σi, σj son las medias y desviaciones estándar marginales de la GLCM.

Suma de cuadrados (SSQ):
SSQ =

∑
i,j

(i− µ)2P (i, j)

, donde µ es la media de la GLCM.

Momento de diferencia inversa (IDM):

IDM =
∑
i,j

P (i, j)

1 + (i− j)2

.
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Promedio de la suma (SAvge):

SAvge =
∑
k

k px+y(k)

, donde px+y(k) es la distribución de la suma de los índices i+ j de la GLCM.

Entropía (Entrp):
Entrp = −

∑
i,j

P (i, j) logP (i, j)

.

Varianza de la diferencia (DiffVar):

DiffVar =
∑
k

(k − µdiff)
2px−y(k)

, donde px−y(k) es la distribución de la diferencia |i− j| de la GLCM.

Varianza de la suma (SVar):

SVar =
∑
k

(k − µsum)
2px+y(k)

.

Entropía de la suma (SEntrp):

SEntrp = −
∑
k

px+y(k) log px+y(k)

.

Entropía de la diferencia (DifEntrp):

DifEntrp = −
∑
k

px−y(k) log px−y(k)

.

Medida de información de correlación 1 (IMC1):

IMC1 =
HXY −HXY 1

máx(HX,HY )

, donde HX, HY , HXY , HXY 1 son entropías de la GLCM.

Medida de información de correlación 2 (IMC2):

IMC2 =
√
1− exp(−2(HXY 2−HXY ))

, donde HXY 2 y HXY son entropías de la GLCM.

GLRLM (Gray Level Run Length Matrix): Matriz de longitud de ejecución de niveles de
gris. Codifica secuencias o corridas (“runs”) de pixeles/vóxeles (R) con igual intensidad en una
direccion (θ) determinada.

En general, se calculan trece características a partir de GLRLM [36]:
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Figura 2.15: Matriz de longitud de ejecución de niveles de gris (c) calculada a partir de la imagen
en escala de grises (a) y su correspondiente matriz numérica (b), en dirección θ = 0◦. Imagen de
Ardakani et al. (2021)

Énfasis de ejecución corta (SRE):

SRE =

∑
i,j P (i, j)

j2

donde P (i, j) es la matriz normalizada de longitud de ejecución, i es el nivel de gris y j es la
longitud de ejecución.

Énfasis de ejecución larga (LRE):

LRE =
∑
i,j

j2P (i, j)

donde i es el nivel de gris y j la longitud de ejecución.

No uniformidad de nivel de gris (GLNU):

GLNU =
∑
i

∑
j

P (i, j)

2

donde i recorre los niveles de gris y j las longitudes de ejecución.

No uniformidad de longitud de ejecución (RLNU):

RLNU =
∑
j

(∑
i

P (i, j)

)2

donde i y j representan nivel de gris y longitud de ejecución, respectivamente.

Porcentaje o fracción de ejecución (RP):

RP =

∑
i,j P (i, j)

número total de ejecuciones

donde P (i, j) es la matriz normalizada de ejecución.

Énfasis de ejecución de nivel de gris bajo (LGLRE):

LGLRE =
∑
i,j

P (i, j)

i2

donde i es el nivel de gris y j la longitud de ejecución.
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Énfasis de ejecución de nivel de gris alto (HGLRE):

HGLRE =
∑
i,j

i2P (i, j)

Énfasis de ejecución de nivel de gris bajo a corto plazo (SRLGLE):

SRLGLE =
∑
i,j

P (i, j)

i2j2

Énfasis de ejecución de nivel de gris alto a corto plazo (SRHGLE):

SRHGLE =
∑
i,j

i2P (i, j)

j2

Énfasis de ejecución de nivel de gris bajo a largo plazo (LRLGLE):

LRLGLE =
∑
i,j

P (i, j)j2

i2

Énfasis de ejecución de nivel de gris alto a largo plazo (LRHGLE):

LRHGLE =
∑
i,j

i2j2P (i, j)

Varianza de ejecución (RV):
RV =

∑
i,j

(j − µj)
2P (i, j)

donde µj es la media de la longitud de ejecución.

Entropía de ejecución (REntrp):

REntrp = −
∑
i,j

P (i, j) logP (i, j)

NGLDM (Neighbouring Grey-Level Difference Matrix): Matriz de depedencia de niveles
de gris vecinos. Describe la relación entre cada píxel central y sus vecinos dentro de una ventana
c× c, con c = 2d+1. Evalúa los pares de píxeles (central y vecino) cuya diferencia de intensidad es
≤ α. Para generar NGLDM se define primero la tabla P (m,n, d, α), donde cada celda (g, h) indica
la ocurrencia de pares de intensidad g y número de vecindades h.

A partir de la matriz de niveles de dependencia de gris (NGLDM) se calculan trece caracterís-
ticas de textura, que se describen a continuación [36]:

Énfasis de dependencia pequeña (SDE):

SDE =
∑
i,j

P (i, j)

j2

donde P (i, j) es la matriz normalizada de NGLDM, i representa el nivel de gris y j el tamaño
de la dependencia.
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Figura 2.16: Imagen de ejemplo en escala de grises (a) y su representación numérica correspondiente
(b). Para d = 1 y α = 0, se consideró una vecindad de 3 × 3 (c), a partir de la cual se calcularon
la tabla P (m,n, 1, 0) (d) y la matriz NGLDM resultante (e). Imagen de Ardakani et al. (2021)

Énfasis de dependencia grande (LDE):

LDE =
∑
i,j

j2P (i, j)

Énfasis de nivel de gris bajo (LGLE):

LGLE =
∑
i,j

P (i, j)

i2

Énfasis de nivel de gris alto (HGLE):

HGLE =
∑
i,j

i2P (i, j)

Énfasis de nivel de gris bajo de dependencia pequeña (SDLGLE):

SDLGLE =
∑
i,j

P (i, j)

i2j2

Énfasis de nivel de gris alto de dependencia pequeña (SDHGLE):

SDHGLE =
∑
i,j

i2P (i, j)

j2

Énfasis de nivel de gris bajo de dependencia grande (LDLGLE):

LDLGLE =
∑
i,j

P (i, j)j2

i2
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Énfasis de nivel de gris alto de dependencia grande (LDHGLE):

LDHGLE =
∑
i,j

i2j2P (i, j)

Nivel de gris no uniforme (GLNU):

GLNU =
∑
i

∑
j

P (i, j)

2

Dependencia no uniforme (DNU):

DNU =
∑
j

(∑
i

P (i, j)

)2

Varianza de dependencia (DV):

DV =
∑
i,j

(j − µj)
2P (i, j)

donde µj es la media del tamaño de la dependencia.

Entropía de dependencia (DEntrp):

DEntrp = −
∑
i,j

P (i, j) logP (i, j)

Energía de dependencia (DEnrg):

DEnrg =
∑
i,j

P (i, j)2

GLSZM (Gray Level Size Zone Matrix): Matriz de tamaño de zonas de nivel de gris. Cuenta
zonas conectadas de vóxeles con el mismo valor.

Figura 2.17: Matriz de tamaño de zonas de nivel de gris (c) calculada a partir de la imagen en
escala de grises (a) y su correspondiente matriz numérica (b), cada región con la misma intensidad
tiene el mismo color. Imagen de Ardakani et al. (2021)

A partir de la matriz de zonas de niveles de gris (GLSZM) se calculan trece características de
textura [36]:
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Énfasis de zona pequeña (SZE):

SZE =
∑
i,j

P (i, j)

j2

donde P (i, j) es la matriz normalizada de GLSZM, i representa el nivel de gris y j el tamaño
de la zona.

Énfasis de zona grande (LZE):
LZE =

∑
i,j

j2P (i, j)

No uniformidad de nivel de gris (GLNU):

GLNU =
∑
i

∑
j

P (i, j)

2

No uniformidad de tamaño de zona (ZSNU):

ZSNU =
∑
j

(∑
i

P (i, j)

)2

Porcentaje de zona (ZP):

ZP =

∑
i,j P (i, j)

número total de zonas

Énfasis de zona de nivel de gris bajo (LGLZE):

LGLZE =
∑
i,j

P (i, j)

i2

Énfasis de zona de nivel de gris alto (HGLZE):

HGLZE =
∑
i,j

i2P (i, j)

Énfasis de nivel de gris bajo de zona pequeña (SZLGLE):

SZLGLE =
∑
i,j

P (i, j)

i2j2

Énfasis de nivel de gris alto de zona pequeña (SZHGLE):

SZHGLE =
∑
i,j

i2P (i, j)

j2

Énfasis de nivel de gris bajo de zona grande (LZLGLE):

LZLGLE =
∑
i,j

P (i, j)j2

i2
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Énfasis de nivel de gris alto de zona grande (LZHGLE):

LZHGLE =
∑
i,j

i2j2P (i, j)

Varianza de tamaño de zona (ZSV):

ZSV =
∑
i,j

(j − µj)
2P (i, j)

donde µj es la media del tamaño de zona.

Entropía de tamaño de zona (ZSEntrp):

ZSEntrp = −
∑
i,j

P (i, j) logP (i, j)

Morfológicas

Describen la geometría tridimensional o bidimensional de la ROI. Son independientes de los
valores de intensidad y se centran en la estructura de la lesión.

Algunas métricas comunes:

Volumen:
V = Nvox · Vvxel

Superficie de la ROI.

Compacidad:

C =
V 2

A3

Esfericidad:

Φ =
π1/3(6V )2/3

A

2.3.2. Transformaciones wavelet
Una función wavelet es una función de corta duración y energía finita, utilizada para representar

señales en diferentes escalas, localizadas tanto en tiempo como en frecuencia. Matemáticamente,
una wavelet ψ(t) satisface: ∫ ∞

−∞
ψ(t) dt = 0,

∫ ∞

−∞
|ψ(t)|2 dt = 1

La aplicación de transformaciones wavelet en el procesamiento de imágenes médicas implica realizar
una descomposición multi-resolución precisa de la señal. Este enfoque permite el filtrado selectivo
del ruido sin comprometer la integridad de los bordes y detalles finos, elementos esenciales para el
diagnóstico. Además, al separar los componentes de la imagen por escala, las wavelets optimizan la
detección y caracterización de estructuras o elementos anómalos, tales como microcalcificaciones,
lesiones o tumores, mejorando significativamente la capacidad de identificar patologías en el órgano
o tejido bajo estudio, en el caso de las CT, los pulmones.

Una señal f(t) se puede descomponer en aproximaciones y detalles:

f(t) =
∑
k

cj0,kϕj0,k(t) +

J∑
j=j0

∑
k

dj,kψj,k(t)
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donde cj0,k son coeficientes de aproximación (baja frecuencia), dj,klos coeficientes de detalle (alta
frecuencia), ϕ la función escalada y ψ la función wavelet [37].

Para volúmenes 3D como la CT, la transformada se aplica en las tres dimensiones espaciales
(x, y, z). Esto genera 8 sub-bandas:

Sub-banda Descripción
LLL Aproximación (baja frecuencia en x, y, z)

LLH, LHL, LHH, HLL, HLH, HHL, HHH Detalles en diferentes combinaciones de direcciones

2.3.3. Método Radiómico

El método radiómico consiste en un proceso compuesto por varias etapas, cada una de las cuales
da un aporte esencial a la obtención de información radiómica consistente, y son: adquisición
de imágenes, preprocesamiento, segmentación de la región o volumen de interés, extracción de
características, selección de variables y, finalmente, construcción de un modelo predictivo [8, 38, 39].

Figura 2.18: Flujo de trabajo de Radiómica. Las etapas principales se pueden dividir en cuatro:
adquisición de imágenes, Segmentación, Extracción de Características y Análisis de caracteristicas.
Imagen adaptada de Ayachy et al. (2021).

Adquisición de Imágenes

La primera etapa consiste en la obtención de datos de imagen médica a partir de procedimien-
tos clínicos establecidos, prácticamente en su totalidad, dentro de hospitales. Estos comprenden
CT, resonancia magnética, tomografía por emisión de positrones, y algunos estudios inclusive han
trabajado con radiografías [9, 40, 41]. La técnica utilizada para obtener las imágenes medicas y
la calidad de esta es fundamental, pues la resolución y consistencia de las imágenes influye en la
validez del análisis posterior [8].En algunos casos, especificamente cuando el acceso a la adquisición
clínica es limitada o se requiere un conjunto amplio, estandarizado y multicéntrico para análisis
comparativos, se recurre a bases de datos especializadas, las cuales proporcionan imágenes médicas
para su uso en investigación de procesamiento de imagenes, como radiómica.
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Preprocesamiento

El objetivo es reducir la variabilidad inducida por diferencias de escáner o protocolo, como
pueden ser artefactos, ruido o cambios en la resolución. Operaciones típicas incluyen:

Normalización de intensidad

Filtrado de ruido

Estandarización en el tamaño del píxel/vóxel

Segmentación

Se trata de delimitar la zona, sección u órgano específico sobre el cual se realizará el análisis
radiómico. La ROI/VOI se representa como un subconjunto Ω ⊂ R3. La segmentación puede
realizarse manualmente o mediante algoritmos automáticos. Existe una variedad de softwares, tanto
de código abierto como comerciales, como 3D Slicer, MITK, ITK-SNAP, o ImageJ, por mencionar
solo algunas herramientas de código abierto de uso frecuente [9]. Formalmente, la segmentación
define una función indicadora:

S(x) =

{
1, x ∈ Ω,

0, x /∈ Ω.

Extracción de Características

De cada ROI/VOI se extraen p descriptores radiómicos x = (x1, x2, . . . , xp), que incluyen las
características radiomicas explicadas en la subsección 2.3.1. Dado que existen muchas maneras y
fórmulas diferentes para calcular esas características, se recomienda la adhesión a las directrices de
la Iniciativa de Estandarización de Biomarcadores de Imagen (IBSI) [9, 42].

Selección de Características

Dependiendo del tipo de software utilizado, las paqueterías, el método de extracción de carac-
terísticas, así como del número de transformaciones o filtros aplicados a las imágenes, el número de
características radiómicas puede variar considerablemente. Estas características pueden ser cientos
o incluso miles; sin embargo, solo un subconjunto relevante aporta información útil al modelo.
Por ello, es necesario reducir la dimensionalidad y seleccionar aquellas variables que contribuyan
significativamente a la predicción. Entre los métodos más comunes de reducción de dimensionali-
dad se encuentran el índice de correlación de Pearson, el análisis de varianza, la regresión LASSO
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), el análisis de componentes principales (PCA),
pudiendo incluso combinarse varias técnicas [43].

La regresión LASSO es una técnica de regularización que introduce una penalización L1 sobre
los coeficientes del modelo. Esta penalización favorece soluciones en las que algunos coeficientes
son exactamente cero, lo que reduce la dimensionalidad y facilita la interpretación al conservar
únicamente las variables más relevantes. La función de costo que minimiza LASSO se expresa
como:

CL(w1, . . . , wp) =

n∑
i=1

Ti − p∑
j=1

xijwj

2

+ λ

p∑
j=1

|wj |

donde n es el número de muestras, p es el número total de características radiómicas, Ti ∈ {0, 1}
es la etiqueta binaria de la i-ésima muestra, xij es el valor de la j-ésima característica radiómica
para la muestra i, wj es el coeficiente de peso que el modelo estima para la j-ésima característica,
y λ es el parámetro de regularización que controla la magnitud de la penalización.
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Construcción del Modelo

Las características seleccionadas constituyen una firma radiomica (Radiomics Signature, RS) y
son utilizadas para desarrollar modelos que permitan realizar tareas de prediccion, estratificación,
clasificación, respuesta al tratamiento o caracterización de lesiones. Los modelos utilizados se pue-
den implementar mediante tecnicas estadísticas como análisis ANOVA, regresión lineal, modelos
de mezcla gaussina, entre otros; o de aprendizaje automatico, como maquinas de soporte vectorial
(SVM), árboles de decisión y redes neuronales. El aprendizaje automático constituye actualmente
la estrategia predominante en la construcción de modelos predictivos en radiómica[9].

2.4. Aprendizaje Automático
El aprendizaje automático (Machine Learning, ML) constituye una rama de la inteligencia

artificial (IA) orientada al desarrollo de algoritmos capaces de identificar patrones en los datos y
generar modelos predictivos sin necesidad de una programación explícita para cada tarea; es decir,
comprende un conjunto de métodos diseñados para modelar distribuciones de datos o relaciones
entre variables, de acuerdo con el tipo de modelo aplicado. A diferencia de la programación clásica,
donde a un sistema se le proporciona un conjunto de datos, un algoritmo y reglas explícitas para
obtener un resultado determinado, en el aprendizaje automático se suministran datos junto con los
resultados esperados. El algoritmo analiza ambos y aprende la relación subyacente, generando un
modelo que puede utilizarse posteriormente para predecir resultados sobre nuevos datos. Dentro
del procesamiento de imáenes médicas, ML permite la construcción de modelos capaces de detectar
y cuantificar características relevantes objetivamente, integrando información que puede llegar a
ser inperceptible al ojo humano. Por ejemplo, en radiómica, que se apoya en ML para el análisis
de RF y la construcción de modelos predictivos aplicables en el diagnóstico, la clasificación y el
pronóstico clínico [44, 45].

Existen cuatro métodos de aprendizaje generalmente utilizados:

Aprendizaje Supervisado: Utiliza datos etiquetados para aprender la relacion entre caracte-
rísticas y resultados; este tipo de aprendizaje es el más usado en procesamiento de imágenes
al comprender redes neuronales aritificiales, SVM, etc.

Aprendizaje No supervisado: Utiliza datos sin etiquetas, identificando patrones o agrupán-
dolos de acuerdo a características en común.

Aprendizaje semisupervisado: Combina datos etiquetados y no etiquetados para mejorar la
precisión del modelo.

Aprendizaje por refuerzo: Aprende mediante la interacción con un entorno, ajustando sus
decisiones a partir de recompensas o penalizaciones.

Un proceso típico de ML incluye tres componentes fundamentales:

1. Proceso de decisión: el modelo recibe datos de entrada y realiza una predicción o estimación
basada en los patrones aprendidos.

2. Función de error/pérdida: evalúa la precisión de las predicciones comparándolas con los va-
lores reales o esperados.

3. Optimización o actualización: ajusta los parámetros internos del modelo con el fin de mini-
mizar el error y mejorar el rendimiento en iteraciones posteriores.

Este proceso iterativo permite que el modelo mejore progresivamente su desempeño conforme
analiza más datos, sin necesidad de intervención humana directa.

En radiómica, ML juega un papel crucial para el procesamiento de datos relevantes para el
diagnóstico. Modelos de aprendizaje como las Redes Neuronales Artificiales son herramientas útiles
para tareas de predicción o clasificación de padecimientos médicos.
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2.5. Redes Neuronales Artificiales
Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) son modelos computacionales

inspirados en la capacidad del cerebro humano para procesar información compleja de manera no
lineal, paralela y eficiente, superando en velocidad y adaptabilidad a las computadoras digitales
convencionales. Las neuronas biológicas transmiten señales eléctricas a través de axones y sinapsis,
moduladas por neurotransmisores, acumulando información hasta superar un umbral que activa la
transmisión del impulso a otras neuronas o músculos [46].

Dependiendo del tipo de problema, las ANN pueden emplearse en distintas tareas:

Regresión: la salida es un valor continuo para predicciones.

Clasificación binaria: la salida representa la probabilidad de pertenecer a una clase positiva.

Clasificación multiclase: la salida es un vector de probabilidades de pertenecer a una clase.

El principio fundamental de una ANN es la composición de funciones mediante unidades básicas
llamadas neuronas artificiales, conectadas por sinapsis representadas como pesos wij y desplaza-
mientos o sesgos b [47, 48].

2.5.1. Neurona artificial
Una neurona artificial recibe un conjunto de entradas x = (x1, x2, . . . , xm), ponderadas por los

pesos sinápticos w = (w1, w2, . . . , wm). El campo local inducido se define como

z =

m∑
i=1

wixi + b,

La salida de la neurona se obtiene aplicando una función de activación a(z), que introduce no
linealidad y permite modelar relaciones complejas entre las variables de entrada.

Figura 2.19: Esquema de una neurona biológica (izquierda) y una neurona artificial (derecha).
Imagen izquierda: Clker-Free-Vector-Images, Pixabay; imagen derecha: Rukshan, P. (2021).

Algunas funciones de activación típicas para tareas de clasificación son:

Sigmoide:

f(z) =
1

1 + e−z

Tangente hiperbólica:

f(z) = tanh(z) =
ez − e−z

ez + e−z
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ReLU (Rectified Linear Unit):
f(z) = máx(0, z)

Softmax (clasificación multiclase):

ai =
ezi∑K
j=1 e

zj
, i = 1, . . . ,K

donde K es el número de neuronas en la capa de salida y la suma en el denominador se
realiza sobre todas las neuronas de dicha capa.

En problemas de clasificación binaria, la función comunmente utilizada es la función sigmoide.
Esta transforma el valor real z en un número comprendido entre 0 y 1, interpretado como una
probabilidad de pertenencia a la clase positiva.

Las salidas de cada neurona contribuyen al resultado general de una red neuronal; estas salidas
se comparan con los valores esperados mediante una función de costo.

2.5.2. Función de costo

El proceso de aprendizaje necesita cuantificar el error entre las salidas esperadas (P (z)) y las
etiquetas reales (Target) (T ). Un entrenamiento consiste en ajustar los pesos w de forma que P (z)
se aproxime lo más posible a T . Para ello, se mide el error mediante una función de costo C(w),
que cuantifica el error sobre todas las muestras del conjunto de entrenamiento [47, 49]..

Para regresión, la salida de la red es un valor continuo y el error se evalúa mediante error
cuadrático medio (RMSE):

C(wij) = −
1

2m

n∑
i=1

(
T (i) − P (i)(z)

)2
En clasificación, las salidas representan probabilidades asociadas a distintas clases. Para el caso

binario, donde T ∈ {0, 1} y la salida de la red P (z) ∈ (0, 1) se interpreta como una probabilidad,
la función de pérdida más utilizada es la entropía cruzada binaria:

C(w) = − 1

m

m∑
i=1

[
T (i) ln(P (i)(z)) + (1− T (i)) ln(1− P (i)(z))

]
Cuando el problema implica más de dos clases (T ∈ {1, 2, . . . ,K}), la capa de salida utili-

za la activación softmax, generando un vector de probabilidades P(z) = [P1, P2, . . . , PK ], donde∑
k=1 Pk = 1. En este caso, la función de costo se generaliza mediante entropía cruzada categórica

o multiclase:

C(w) = − 1

m

m∑
i=1

K∑
k=1

T
(i)
k lnP

(i)
k (z)

donde T (i)
k es una variable indicadora (1 si la muestra i pertenece a la clase k, y 0 en caso

contrario).

2.5.3. Optimización

Además de cuantificar el error, es necesario que este sea mínimo, es decir, que exista la menor
discrepancia posible entre las predicciones de la red neuronal P (z) y las etiquetas reales T . Para
lograrlo, durante el proceso de entrenamiento se busca el conjunto de pesos w que minimicen la
función de costo C(w).
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El procedimiento de optimización se basa en un método numérico iterativo que utiliza los gra-
dientes, los cuales representan la velocidad y dirección de cambio de la función de costo con respecto
a cada peso. En otras palabras, el gradiente indica cómo varía C(w) ante pequeñas modificaciones
en wij .

Dado que el objetivo es reducir el costo, las actualizaciones de los pesos se realizan en la dirección
opuesta al gradiente, garantizando así que cada iteración mueva el modelo hacia un mínimo local
de la función C(w):

w
(t+1)
ij = w

(t)
ij − α

∂C

∂wij

donde:

w
(t)
ij es el peso que conecta la neurona j con la neurona i en la iteración t,

α es la tasa de aprendizaje que controla la magnitud del ajuste en cada paso,

∂C
∂wij

representa el gradiente del costo con respecto al peso wij .

Este mecanismo constituye la base del algoritmo de descenso del gradiente, empleado para
minimizar la función de costo tanto en tareas de regresión como de clasificación [50, 51].

Para cualquier peso wij , el gradiente se calcula como:

∂CT

∂wij
=

1

m

m∑
i=1

∂C(i)

∂P (i)(z)

∂P (i)(z)

∂z(i)
∂z(i)

∂wij

Por ejemplo:

Regresión lineal:
∂C

∂wij
=

1

m

m∑
i=1

(
P (i)(z)− T (i)

)
x
(i)
j

Clasificación binaria:
∂C

∂wij
=

1

m

m∑
i=1

(
P (i)(z)− T (i)

)
x
(i)
j

Clasificación multiclase:
∂C

∂wk
ij

=
1

m

m∑
i=1

(
P

(i)
k (z)− T (i)

k

)
x
(i)
j

Algunos algoritmos optimizadores que surgen a partir de GD y su respectiva regla de actuali-
zación, son [50]:

Descenso del gradiente estocástico (SGD):
Actualiza los pesos usando una sola muestra i:

wij = wij − α
∂C(i)

∂wj

Mini-batch gradient descent:
Se calcula el gradiente sobre un subconjunto (mini-batch) de B muestras:

wj ← wj − α
1

B

∑
i∈B

∂C(i)

∂wj
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Descenso del gradiente con momentum:
Introduce un término vj que acumula gradientes previos:

v
(t+1)
j = βv

(t)
j + (1− β) ∂C

∂wj
, w

(t+1)
j = w

(t)
j − αv

(t+1)
j

con β ∈ [0, 1) como coeficiente de momentum.

RMSProp:
Normaliza el gradiente por un promedio exponencial de gradientes al cuadrado:

s
(t+1)
j = ρs

(t)
j + (1− ρ)

(
∂C

∂wj

)2

, w
(t+1)
j = w

(t)
j −

α√
s
(t+1)
j + ϵ

∂C

∂wj

donde ρ es el factor de decaimiento y ϵ un valor pequeño para estabilidad numérica.

Adam:
Combina momentum y RMSProp:

m
(t+1)
j = β1m

(t)
j + (1− β1)

∂C

∂wj

v
(t+1)
j = β2v

(t)
j + (1− β2)

(
∂C

∂wj

)2

m̂j =
m

(t+1)
j

1− βt+1
1

, v̂j =
v
(t+1)
j

1− βt+1
2

w
(t+1)
j = w

(t)
j − α

m̂j√
v̂j + ϵ

2.5.4. Entrenamiento

El proceso de aprendizaje de una red neuronal, consiste en un conjunto de pasos que se describen
a continuación:

1. Inicialización: Este primer paso consiste en asignar aleatoriamente valores iniciales a los pesos
wij .

2. Entrenamiento hacia adelante (forward propagation): Con cada uno de los pesos wij se trans-
miten las entradas a través de las capas de la red. Para cada capa l, se calcula:

z
(l)
j =

m∑
i=1

w
(l)
ij a

(l−1)
i + b

(l)
j

y su activación correspondiente
a
(l)
j = f(z

(l)
j )

Este proceso genera una predicción para cada muestra que luego se evalúa con la función de
costo.

3. Entrenamiento hacia atrás (back propagation): Se calculan los gradientes del costo respecto
a cada peso wij .

4. Optimización: Se actualizan los pesos wij , a partir de los gradientes calculados.
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5. Iteración: Se repite el proceso, hasta que se cumpla un criterio de detención (convergencia
del costo, numero máximo de iteraciones, etc).

Una vez entrenada, la red produce una salida P interpretada como una probabilidad. La decisión
final se toma mediante un umbral de clasificación, tipicamente θ = 0.5 donde:

T =

1, si P (z) ≥ θ

0, si P (z) < θ

El esquema de aprendizaje descrito ofrece una visión general del funcionamiento de una ANN.
Sin embargo, la manera en que las neuronas se combinan y propagan depende de la arquitectura
de la red. Una de las estructuras más básicas es la red neuronal completamente conectada, en la
que cada neurona recibe información de todas las neuronas de la capa anterior, mostrando cómo
la arquitectura y el aprendizaje interactúan para procesar información.

2.5.5. Redes neuronales completamente conectadas
Una arquitectura fundamental es la red neuronal feedforward completamente conectada

(FCNN), compuesta por una capa de entrada, una o más capas ocultas y una capa de salida.
Cada neurona de una capa está conectada a todas las neuronas de la capa siguiente [52]. La Fig.
2.20 Muestra la arquitectura de una FCNN con tres capas ocultas. Cada una de las capas tiene al
menos una neurona, y todas las neuronas de una capa se conectan con todas las neuronas de la
capa siguiente.

Figura 2.20: Estructura de una red neuronal completamente conectada con tres capas ocultas.
Imagen adaptada de N, Santos (2019).

Todos estos conceptos, desde la conceptualización clínica de COVID-19, la generación de imá-
genes CT junto a los procesos físicos y matematicos involucrados, hasta el método radiómico,
conforman la base de la metodología que se presenta en el próximo capítulo,en el cual se describirá
el proceso para analizar imagenes CT de pacientes con COVID-19, y su caracterización.
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Capítulo 3

Metodología

En este capítulo se describe la metodología empleada en la investigación, centrada en el enfo-
que radiómico. Se explican los procedimientos desde la adquisición y preprocesamiento de imágenes
médicas, hasta la extracción y análisis de características radiómicas. Además, se detalla la inte-
gración de estas características con técnicas de aprendizaje automático para construir modelos de
clasificación, así como las estrategias de validación utilizadas para garantizar el desempeño del
modelo y la generalización de los resultados.

De manera general, este trabajo se enmarca dentro de un proceso radiómico, como se describió
en el capítulo anterior. Específicamente, el análisis de imágenes CT de pacientes con COVID-19 se
puede resumir en varias etapas interrelacionadas. Primero, se realiza la descripción de las bases de
datos y el preprocesamiento de las imágenes, con el fin de estandarizar y optimizar los datos para
su análisis posterior. A continuación, se procede a la extracción de RF, que cuantifican propiedades
de textura, forma y estadísticas en las imágenes. Una vez obtenidas las RF, se aplica un proceso
de selección para identificar las más relevantes, utilizando técnicas como la regresión LASSO y
análisis estadístico de los datos. Finalmente, las características seleccionadas se emplean como
entradas para entrenar y evaluar un modelo de red neuronal completamente conectada (FCNN),
con el objetivo de clasificar y determinar RS de las variantes asociadas. La Fig.3.1 muestra un
esquema con el flujo de trabajo propuesto en esta tesis.

3.1. Base de datos

3.1.1. Características de las imágenes
Para este estudio se utilizaron tomografías computarizadas (CT) de tórax de pacientes con

diagnóstico confirmado de COVID-19 mediante RT-PCR, almacenadas en formato DICOM y con
resolución estándar de 512 × 512 píxeles en escala de grises de 16 bits. Se emplearon dos conjuntos
de datos diferenciados geográfica y temporalmente:

Clase 0: Proveniente del repositorio Harvard Dataverse [53], compuesto por 1013 imágenes
de CT de tórax sin contraste obtenidas en Mashhad, Irán, entre marzo de 2020 y enero de
2021, con grosor de corte de 1.5 mm y 3 mm. Para este estudio se seleccionaron 50 estudios
representativos. Esta cohorte corresponde a la circulación predominante de la variante original
del SARS-CoV-2 [54].

Clase 1: Obtenido de The Cancer Imaging Archive (TCIA) [55], con 1384 imágenes médicas
recolectadas en agosto de 2021 en el Stony Brook University Hospital, Nueva York, de las
cuales 278 corresponden a CT de tórax sin contraste con grosor de corte de 1 mm. Para el
análisis se seleccionaron 52 estudios. Esta cohorte coincide con un periodo de predominancia
de variante Delta, según la vigilancia genómica regional [56].
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Figura 3.1: Flujo de trabajo seguido en esta tesis.
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En total, se consideró un conjunto de 102 pacientes (50 para Clase 0 y 52 para Clase 1), cada
uno con al menos una imagen de CT de tórax en formato DICOM. Cada clase se dividió en 85 %
de datos para entrenamiento y 15% para prueba. Ambas bases de datos son de acceso abierto,
se encuentran en unidades Hounsfield (HU) y han sido utilizadas previamente en investigaciones
sobre COVID-19.

3.2. Preprocesamiento
Con el fin de garantizar la homogeneidad de las muestras y minimizar el impacto de la va-

riabilidad técnica entre los estudios, dado que estos provienen de diferentes centros clínicos, se
implementó un proceso de preprocesamiento.

En primer lugar, se normalizó el grosor de corte de los estudios de tomografía computarizada
(CT). Dado que los conjuntos de datos originales presentaban variaciones en la resolución axial,
se fijó el espesor de corte en 1 mm para todos los estudios mediante un proceso de re-muestreo
volumétrico mediante SimpleITK v2.3.1 [57], implementado en Python 3.8 se definió un tamaño
de voxel isotrópico de 1× 1× 1mm3. Esta estandarización permitió mantener una consistencia en
la cantidad y espaciado de los cortes a lo largo de todos los ejes.

Este procedimiento garantiza que todas las imágenes queden representadas en un espacio co-
mún con resolución uniforme. La Fig. 3.2 ilustra el proceso de transformación. En adelante, estas
imágenes estandarizadas serán referidas como imágenes originales.

Figura 3.2: Cada vóxel de salida (i′, j′, k′) se asigna a la posición correspondiente en la imagen
original mediante la transformación identidad, y sus valores se interpolan linealmente.

A continuación, se verificó que todas las muestras se encontraran en unidades Hounsfield (HU),
y posteriormente se sealizó el proceso de delimitación del VOI, mediante segmenrtación.

3.2.1. Segmentación del tejido pulmonar
La segmentación del tejido pulmonar a partir de imágenes de CT se realizó mediante un proceso

automatizado cuyo objetivo fue aislar con la maxima precisión posible las regiones pulmonares y
eliminar estructuras ajenas o artefactos. El procedimiento fue adaptado a partir de un repositorio
público disponible en GitHub [58], originalmente diseñado para segmentación pulmonar automá-
tica. Sin embargo, se incorporaron mejoras al algoritmo, incluyendo la integración de análisis de
componentes conectados (CCA) y ajustes en las etapas de postprocesamiento, con el fin de redu-
cir artefactos residuales y aumentar la eficiencia de la segmentación. El procedimiento combinó
técnicas de umbralizado, transformaciones morfológicas, segmentación por watershed y análisis de
componentes conectados (CCA). En términos generales, el proceso puede dividirse en cuatro etapas
principales:

1. El proceso de segmentación comienza con la generación de un marcador inicial, identificando
en la imagen todos los píxeles cuyos valores sean inferiores a -400. Este marcador sirve como
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punto de partida para aislar las regiones de interés. A continuación, se realiza una limpieza
de los bordes del marcador interno con el fin de eliminar imperfecciones o ruidos que puedan
interferir con el análisis posterior.

2. Una vez depurado el marcador, se procede a etiquetar las diferentes regiones internas identifi-
cadas, lo que permite individualizarlas y cuantificarlas. Luego se calculan las áreas correspon-
dientes a cada región y se seleccionan las dos más grandes, que presumiblemente representan
las estructuras principales que se desean segmentar.

3. Sobre dichas regiones seleccionadas se aplica un proceso de dilatación morfológica, generando
dos versiones ampliadas del marcador externo (denominadas “a” y “b”). La diferencia simé-
trica entre estas dos versiones permite construir un marcador de contorno que delimita con
precisión las fronteras entre regiones.

4. Los marcadores obtenidos, junto con un mapa de gradiente de intensidad obtenido mediante
el operador Sobel, se emplearon como entrada del algoritmo watershed, que interpreta la
imagen como un relieve topográfico donde los píxeles con mayor intensidad corresponden a
las zonas más elevadas y los de menor intensidad a los valles, y que al simular un proceso
de inundación progresiva, se pueden definir y separar los objetos de la imagen [59, 60]. Esta
técnica permitió delimitar de manera precisa los pulmones de acuerdo con sus contornos
anatómicos.

5. Finalmente, se actualiza la imagen resultante con los datos finales, obteniendo así una deli-
mitación precisa de las estructuras de interés.

Figura 3.3: Proceso de segmentación automática.

Posterior a este proceso, se binarizó cada una de las capas resultantes para obtener una máscara
binaria tridimensional, necesaria para el método radiómico. Sin embargo, este proceso aún incluia
elementos no deseados en la imagen, tales como la camilla. Por ello, se realizó un proceso adicional,
la eliminación de artefactos.

Se aplicó un análisis de componentes conectados (CCA) [61] para recorrer todo el volumen e
identificar las regiones conectadas en el espacio 3D. Bajo el supuesto de que el volumen pulmonar
corresponde a la región con mayor cantidad de vóxeles, se conservaron únicamente las componentes
más grandes, descartando todas las regiones menores que podrían corresponder a artefactos o
estructuras externas.

3.2.2. Evaluación de la calidad de segmentación

Para validar la precisión del algoritmo de segmentación, se utilizó un conjunto de estudios de
tomografía computarizada extraídos de la base de datos pública NSCLC-Radiomics, disponible en
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Figura 3.4: Máscara tridimencional segmentada con artefactos visibles (izquierda) y la misma
máscara tridimencional segmentada despues de CCA (derecha).

The Cancer Imaging Archive (TCIA) [62]. Esta base contiene imágenes CT junto con sus respecti-
vas máscaras de segmentación pulmonar, previamente delineadas y validadas por especialistas en
radiología.

El procedimiento consistió en aplicar el algoritmo propuesto sobre – estudios de dicha base,
generando nuevas máscaras automáticas. Luego, cada par de segmentaciones —la automática y la
validada por radiólogos— fue comparado cuantitativamente mediante métricas de similitud espacial
ampliamente utilizadas en segmentación médica [63]:

Índice de Dice (DSC): evalúa el grado de solapamiento entre dos regiones segmentadas, con
valores cercanos a 1 indicando alta similitud. Se calcula como:

Dice =
2|A ∩B|
|A|+ |B|

donde:

• A y B son conjuntos (por ejemplo, regiones segmentadas)

• |A ∩B| representa el área de superposición entre A y B

• |A| y |B| son las áreas individuales de cada conjunto

Índice de Intersección sobre Unión (IoU) o Jaccard Index: mide la proporción de intersección
respecto a la unión de las máscaras comparadas.

Se calcula como:

IoU = J(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

donde:

• A y B son conjuntos (generalmente regiones o bounding boxes)

• |A ∩B| es el área de intersección entre A y B

• |A ∪B| es el área de unión de A y B
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Distancia Hausdorff: Mide la máxima discrepancia entre los contornos las dos segmentaciones.
La distancia se define como:

HD(A,B) = máx

{
sup
a∈A

ı́nf
b∈B

d(a, b), sup
b∈B

ı́nf
a∈A

d(b, a)

}
Una vez validada la técnica de segmentación, se realizó este proceso para cada una de las 102

muestras; las máscaras segmentadas fueron utilizadas para el proceso de extracción de caracterís-
ticas.

3.3. Extracción de Características Radiómicas

Para la extracción de características radiómicas se utilizó la biblioteca PyRadiomics v.3.1[64],
una herramienta en Python diseñada específicamente para la cuantificación de descriptores de imá-
genes médicas, cumpliendo con los lineamientos propuestos por el Image Biomarker Standardisation
Initiative (IBSI)[42].

3.3.1. Transformaciones multiescala mediante wavelets

Con el objetivo de capturar información estructural a distintas escalas, se emplearon trans-
formaciones wavelet tridimensionales utilizando el filtro Coiflet de orden 1. Este proceso permitió
generar ocho versiones adicionales de cada imagen original, correspondientes a las combinaciones
posibles de filtros pasa altas (H) y pasa bajas (L) aplicadas a lo largo de los tres ejes espaciales
(x, y, z). Las subbandas generadas fueron:

LLL: Baja frecuencia en los tres ejes.

LLH, LHL, LHH, HLL, HLH, HHL: Combinaciones de alta y baja frecuencia.

HHH: Alta frecuencia en los tres ejes.

Para cada una de las nueve imágenes por paciente (imagen original + 8 versiones wavelet), se
extrajeron características radiómicas desde las regiones segmentadas previamente.

A partir de cada versión se extrajeron:

18 características de primer orden

75 características texturales, calculadas sobre cinco matrices:

• Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

• Gray-Level Run Length Matrix (GLRLM)

• Gray-Level Size Zone Matrix (GLSZM)

• Gray-Level Dependence Matrix (GLDM)

• Neighboring Gray-Tone Difference Matrix (NGTDM)

14 características morfológicas, extraídas únicamente de la imagen original dada su invarianza
ante las transformaciones wavelet.

En total, se obtuvieron 851 características radiómicas por muestra.
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3.4. Selección de Características Radiómicas

Una RS se contruye a partir de las RF que aportan mayor información al modelo, de acuerdo
al objetivo, ya sea clasificación, pronóstico, etc. Para formar una RS efectiva, es necesario emplear
técnicas de selección o reducción de dimensionalidad. En este trabajo se utilizaron dos enfoques
para la selección de RF, el primero basado en Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO) y el segundo mediante análisis de distribución ajustada (DA). La utilización de ambos
enfoques permite no solo la comparación de métodos, sino también la validación cruzada de la
relevancia de las RF seleccionadas, garantizando que la RS resultante sea robusta y representativa.

La técnica de selección LASSO es el método de seleccion de características más utilizado de
acuerdo a la bibliografía [65] debido a su capacidad para realizar regularización y, al mismo tiempo,
efectuar selección de variables. Esto se logra incorporando una penalización L1 sobre los coeficientes
del modelo, lo que fuerza a que muchos de ellos se reduzcan exactamente a cero. De este modo,
LASSO reduce la dimensionalidad del conjunto de datos y conserva únicamente las características
que contribuyen significativamente a la predicción, facilitando la interpretación de los resultados.
La técnica de regresión LASSO se implementa además como referencia para evaluar la eficiencia
del método propuesto basado en DA.

3.4.1. Selección de RF mediante regresión LASSO

La regresión LASSO optimiza la función de costo:

C(w1, ..., wp) =

n∑
i=1

Ti − p∑
j=1

xijwj

2

+ λ

p∑
j=1

|wj |

donde n = 102 representa el número de pacientes, p = 851 es el número total de RF considera-
das, Ti ∈ {0, 1} corresponde a la etiqueta binaria para cada paciente, xij indica el valor de la j-ésima
RF del i-ésimo paciente, wj es el coeficiente de peso estimado para cada RF y λ es el parámetro de
regularización que controla la fuerza de la penalización. La inclusión del término λ

∑
j |wj | obliga

al modelo a reducir a cero los coeficientes de aquellas características que no aportan información
significativa, simplificando el modelo y mejorando su capacidad de generalización.

Se aplicó LASSO a un conjunto inicial de 851 RF para llevar a cabo un proceso de reducción
de dimensionalidad. La selección del valor óptimo de λ se realizó mediante validación cruzada,
evaluando los valores λ = 0.001, 0.01 y 0.1, resultando en λ = 0.1 como el valor que proporcionó el
mejor equilibrio entre ajuste del modelo y capacidad de generalización. La RS obtenida mediante
LASSO constituye la primera firma radiómica utilizada como entrada en el modelo de clasificación
basado en redes neuronales, asegurando que solo las características más relevantes contribuyan a
la predicción.

3.4.2. Selección de RF mediante DA

Como complemento al enfoque LASSO, se implementó una técnica alternativa basada en la
distribución de cada RF para las dos clases estudiadas, denominado DA. Este método se funda-
menta en la premisa de que ciertas características presentan distribuciones que permiten estimar
con alta confianza el porcentaje de datos que caen dentro de un rango determinado. En particular,
se asumió que la distribución gaussiana es adecuada, ya que se sabe que aproximadamente el 99.7%
de los datos se encuentran dentro de ±3σ alrededor de la media µ.

El procedimiento de selección mediante DA comenzó evaluando la normalidad de cada RF con
la prueba de Shapiro-Wilk:

W =

(∑n
i=1 aix(i)

)2∑n
i=1(xi − x̄)2
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Figura 3.5: Ejemplo de distribución de una RF seleccionada mediante DA.

donde x(i) son los datos ordenados de menor a mayor x̄ es la media muestral, ai son coeficientes
calculados a partir de la matriz de covarianza de los valores esperados de una muestra normal
ordenada.

Considerando un valor p > 0.05 como umbral de aceptación. Las RF que cumplieron con esa
condición fueron posteriormente ajustadas mediante una distribución normal, calculando paráme-
tros clave del ajuste como la media (µ), la desviación estándar (σ), χ2 y los grados de libertad
(NDF). La segunda RS se construyó a partir de las RF cuyo ajuste normal presentó un valor
p > 0.5.

Este enfoque permite no solo seleccionar características relevantes, sino también cuantificar
la certeza estadística de su distribución, lo que añade un nivel adicional de rigor al proceso de
clasificación.

Las RF que no cumplieron los criterios de selección mediante DA fueron descartadas por dos
razones principales: a) cuando una clase presentó una distribución normal y la otra no, y b) cuando
ninguna de las clases exhibió una distribución bien definida.

En conjunto, los enfoques LASSO y DA permiten una selección robusta y complementaria de
características radiómicas, asegurando que la RS final contenga únicamente información relevante
y estadísticamente consistente, optimizando así la eficiencia del modelo de clasificación.

3.5. Clasificación

El modelo de clasificación propuesto se implementó mediante una FCNN de tipo feedforward,
constituda por una capa de entrada, dos capas ocultas que emplearon función de activación ReLU
y una capa de salida cuya función de activación fue sigmoide, debido a que la tarea del modelo era
una clasificación binaria. Esta función en la capa de salida permite obtener valores de probabilidad
entre 0 y 1, que indicaban la pertenecia de cada calse a la clase 1 (correspondiente al conjunto de
NY), tal como se explicó teóricamente en el capítulo anterior. Las entradas de la red neuronal eran
las RS obtenidas por los dos metodos de selección empleados en el paso previo, regresion LASSO
y DA. Las dimensiones de cada RS eran equivalentes, por lo que se aseguró la compatibilidad
estructural y permitió realizar comparaciones consistentes entre cada método de selección. Se
decidió por una arquitectura de dos capas ocultas debido a que si bien, teóricamente una sola capa
permite aproximar cualquier función continua [66], dos capas permiten representar relaciones no
lineales de complejidad moderada sin incrementar la complejidad computacional de acuerdo con las
dimensiones de entrada, que en este caso son 12 características y 87 muestras. La Fig. 3.6 muestra
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Figura 3.6: Arquitectura de la Red Neuronal Completamemte Conectada utilizada en esta tesis.

el esquema de arquitectura utilizado para este trabajo, ilustrando las conexiones entre capas, el
flujo de información y la disposición general de cada elemento del modelo.

El proceso de entrenamiento se realizó mediante retropropagación del error, buscando minimizar
el costo dado por la función entropía cruzada binaria. Para la optimización de los pesos wij se utilizó
el algoritmo de optimización Adam, recomendado en la literatura para problemas de clasificación,
dada su estabilidad y adaptabilidad. Asimismo, este optimizador obtuvo el mejor desempeño en una
evaluación preliminar en la que se compararon Gradiente Descendente con momentum, RMSprop
y AdaGrad. Los hiperparámetros establecidos para este modelo fueron: tasa de aprendizaje inicial
α = 0.01 seleccionada a partir de validación cruzada con α = 0.1, 0.01, 0.001 y parámetros β1 = 0.9
y β2 = 0.999 [67]. Para cada una de las RS se entrenó durante 300 épocas con lotes de 30 muestras,
ya que los lotes pequeños aportan regularización estocástica adicional [68, 69]. Un 20 % del conjunto
de entrenamiento se reservó para validación.

3.5.1. Métricas de desempeño

Aunque el conjunto de datos original era equilibrado entre clases, las particiones aleatorias
durante el entrenamiento pueden modificar la proporción entre clases. Por este motivo, la evaluación
del modelo requiere métricas que analicen distintos tipos de error, ya que una sola medida no
caracteriza completamente el desempeño del clasificador.

Accuracy (Exactitud): indica la proporción total de aciertos. Resume el desempeño global,
pero no permite identificar si los errores se concentran en una clase específica.

ACC =
V P + V N

V P + V N + FP + FN

Precision (Precisión): cuantifica qué fracción de las predicciones positivas es correcta.
Permite detectar si el modelo genera un número elevado de falsos positivos.

PRE =
V P

V P + FP

Recall (Exhaustividad): mide la fracción de positivos reales que el modelo identifica.
Señala la presencia de falsos negativos y evalúa la sensibilidad.

REC =
V P

V P + FN
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F1-Score: combina precisión y exhaustividad en una sola medida. Es útil para valorar el
equilibrio entre ambos tipos de error cuando ninguno domina claramente.

F1 = 2
PRE ×REC
PRE +REC

Specificity (Especificidad): mide la fracción de negativos correctamente identificados.
Complementa al recall para evaluar el desempeño en ambas clases.

SPEC =
V N

V N + FP
× 100

Gráfica de costo vs. épocas: permite verificar la convergencia del entrenamiento y detectar
sub o sobreajuste mediante la evolución de la función de costo.

Matriz de confusión: muestra directamente VP, VN, FP y FN. Permite identificar dónde el
modelo es preciso y dónde comete errores y fundamenta el cálculo de las métricas anteriores.

3.5.2. Comparación de Firmas Radiómicas

Con el fin de determinar si las diferencias observadas entre las métricas de desempeño obtenidas
mediante las RF seleccionadas con LASSO y aquellas seleccionadas mediante DA son estadística-
mente significativas, y determinar cual selección de características es mejor, se aplicó una prueba
t de Welch para dos muestras independientes.

Para cada métrica M (Accuracy, Precision, Recall, F1-score y Specificity), se consideraron
los conjuntos de valores generados por las 100 ejecuciones independientes del modelo con cada
conjunto. Se planteó la siguiente hipótesis bilateral:

H0 : µLASSO = µDA, H1 : µLASSO ̸= µDA,

donde µ denota la media poblacional estimada para la métrica M .
El estadístico utilizado fue:

t =
x̄LASSO − x̄DA√

σ2
LASSO
n +

σ2
DA
n

,

con n = 100 ejecuciones por método. Aquí, σ2 representa la varianza muestral, cuyo aporte
determina el error estándar combinado del estimador de diferencia de medias.

Los grados de libertad se estimaron mediante la corrección de Welch:

df =

(
σ2
LASSO
n +

σ2
DA
n

)2
(

σ2
LASSO

n

)2

n−1 +

(
σ2
DA
n

)2

n−1

.

El nivel de significancia adoptado fue α = 0.05. Con base en el estadístico t y los grados
de libertad calculados, se obtuvo el valor-p para cada métrica, permitiendo evaluar si existían
diferencias significativas entre los métodos.

Método t-SNE

El método t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) se emplea como herramienta
exploratoria de validación visual. Si las variables seleccionadas son representativas, la proyección
de los datos en dos o tres dimensiones muestra agrupamientos claros y relaciones coherentes entre
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clases. En cambio, si la selección de características es deficiente, la representación resultante tiende
a ser dispersa y sin estructura discernible.

El algoritmo t-SNE, propuesto por van der Maaten y Hinton [70], es un método no lineal de
reducción de dimensionalidad diseñado para preservar las relaciones de vecindad en el espacio
reducido.

Para cada par de puntos xi y xj , se define la probabilidad condicional de vecindad:

pj|i =
exp

(
−∥xi − xj∥2/2σ2

i

)∑
k ̸=i exp (−∥xi − xk∥2/2σ2

i )
,

donde σi controla la perplejidad, parámetro que regula el número efectivo de vecinos. Se obtiene
luego una probabilidad simétrica:

pij =
pi|j + pj|i

2n
.

En el espacio de menor dimensión, se emplea una distribución qij basada en una distribución t
de Student con un grado de libertad:

qij =

(
1 + ∥yi − yj∥2

)−1∑
k ̸=l (1 + ∥yk − yl∥2)

−1 ,

donde yi representa la proyección del punto xi.
El objetivo es minimizar la divergencia de Kullback–Leibler entre P y Q:

C = KL(P∥Q) =
∑
i

∑
j

pij log
pij
qij
.

De este modo, las posiciones yi se ajustan de forma que la distribución de similitudes en el
espacio reducido refleje lo mejor posible la estructura del espacio original.

Los resultados derivados de la validación de la segmentación, de las RF seleccionadas y del
entrenamiento del modelo se presentan en el siguiente capítulo, de Resultados.
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Capítulo 4

Resultados y discusión

En este capítulo se muestran y analizan los resultados obtenidos en cada una de las etapas de
la metodología, así como graficas, esquemas y tablas asociadas. Primero, se exponen los resultados
del algoritmo de segmentación automática y su validez comparada con segmentación manual hecha
por médicos especialistas; luego se enlistan las RF de cada una de las RS construidas en el proceso
de selección de RF. Tambien se explica el desempeño de la regresión LASSO y los coeficientes
obtenidos durante el entrenamiento. Finalmente se exponen los resultados del entrenamiento y
prueba de la FCNN, para cada RS así como sus métricas de desempeño. La discusión de estos
resultados se añade al final del capítulo.

4.1. Segmentación

La evaluación del desempeño del algoritmo de segmentación utilizado y modificado en este
trabajo se realizó mediante las tres métricas descritas: el coeficiente de Dice (DSC), el índice de
Jaccard (IoU), que reflejan el grado de superposición entre regiones sementadas y de referencia, y
la distancia de Hausdorff (HD) que mide la separación entre bordes de cada región.

DSC = 0.930± 0.027

IoU = 0.870± 0.046

HD = 85.02± 30 pixeles

Figura 4.1: Ejemplo representativo de validación: (Izquierda) Corte axial de TC, (Centro) Máscara
de referencia manual, (Derecha) Resultado de segmentación automática. Las áreas en rojo/azul
destacan la ROI.
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La Fig. 4.1 muestra una comparación entre la segmentación hecha mediante el algoritmo pro-
puesto en esta tesis y la segmentación realizada por un experto de acuerdo a la base de datos
utilizada [62].

4.2. Características extraídas y seleccionadas
Se extrajeron 851 RF, las cuales fueron sometidas a un proceso de selección para conservar las

mas relevantes. A continuación se describen los resultados obtenidos de acuerdo a cada técnica.

4.2.1. Selección mediante regresión LASSO
Mediante este método, se seleccionaron 12 características radómicas, enlistadas en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1: Características Seleccionadas mediante regressión LASSO

Numero Característica Tipo
1 original_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 2do Orden
2 original_glrlm_ShortRunLowGrayLevelEmphasis 2do Orden
3 original_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 2do Orden
4 original_shape_LeastAxisLength Shape
5 wavelet-HHH_firstorder_Skewness 1er Orden
6 wavelet-HLH_firstorder_Median 1er Orden
7 wavelet-HLL_firstorder_Median 1er Orden
8 wavelet-LHH_glcm_Imc2 2do Orden
9 wavelet-LHL_firstorder_Median 1er Orden
10 wavelet-LHL_glcm_Imc2 2do Orden
11 wavelet-LLL_glcm_Idmn 2do Orden
12 wavelet-LLL_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 2do Orden

El rendimiento del modelo obtuvo un Accuracy del 97 %, y los coeficientes de cada RF selec-
cionada se muestra en la Fig. 4.2.

4.2.2. Selección basada en análisis de distribución ajustada
Se seleccionaron 12 características radiómicas mediante éste método, que conformaron la RS.

Se muestran en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Características seleccionadas mediante Análisis de Distribución Ajustada

Numero Característica Tipo
1 original_glszm_ZonePercentage 2do Orden
2 wavelet-HHH_glcm_InverseVariance 2do Orden
3 wavelet-HHH_glszm_ZonePercentage 2do Orden
4 wavelet-HLL_firstorder_Entropy 1er Orden
5 wavelet-LHH_firstorder_Entropy 1er Orden
6 wavelet-LHH_glcm_Id 2do Orden
7 wavelet-LHH_glcm_JointEntropy 2do Orden
8 wavelet-LHH_gldm_SmallDependenceEmphasis 2do Orden
9 wavelet-LHH_glszm_ZonePercentage 2do Orden
10 wavelet-LHL_glcm_InverseVariance 2do Orden
11 wavelet-LHL_glcm_SumEntropy 2do Orden
12 wavelet-LHL_glrlm_GrayLevelNonUniformityNormalized 2do Orden
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Figura 4.2: Coeficientes de las características seleccionadas mediante regresión LASSO. Los valores
muestran la magnitud y dirección de la contribución de cada característica al modelo de clasifica-
ción.

Adicionalmente, se analizaron los valores promedio de estas RF de una clase respecto a la
otra, con la finalidad de comparar la tendencia de valores de una clase respecto a la otra y de
esta forma buscar una caracterización a partir de las RS. Se realizó la comparación de la razón
Class-0/Class-1. Para el conjunto de RS cobtenidad por DA fueron considerados los valores µ de
las 12 RF (tomando el valor µ de la Gaussiana principal para la Class-0), mientras que para las
RF seleccionadas por LASSO, se consideró el valor promedio. Ambas comparaciones mustran en
la Fig. 4.3.

Figura 4.3: Comparación de la razón de los valores de RF para el valor µ de la distribución
Gaussiana (izquierda) y el valor promedio de laas características seleccionadas mediante LASSO
(derecha).

4.3. Clasificación

La Tabla 4.3 resume los resultados obtenidos tanto en los conjuntos de entrenamiento como
de prueba de la RS obtenida mediante regresión LASSO, de métricas de desempeño como accu-
racy, precision, recall, specificity y F1-score, incluyendo el valor promedio y la desviación estándar
calculados a partir de 100 ejecuciones.
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Tabla 4.3: Métricas de desempeño para clasificación en los conjuntos de entrenamiento y prueba
de las RF seleccionadas con LASSO.

Accuracy Precision Recall F1-score Specificity
Train 0.9958 ± 0.0073 0.9963 ± 0.0104 0.9956 ± 0.0100 0.9959 ± 0.0070 0.9959 ± 0.0118
Test 0.9832 ± 0.0196 0.9873 ± 0.0341 0.9791 ± 0.0309 0.9825 ± 0.0210 0.9879 ± 0.0316

Asimismo, la Tabla 4.4 presenta los resultados de desempeño obtenidos tanto en el conjunto de
entrenamiento como el de prueba de las RF seleccionadas mediante DA, a partir de 100 ejecuciones
del modelo.

Tabla 4.4: Métricas de desempeño para clasificación en los conjuntos de entrenamiento y prueba
de las RF seleccionadas mediante DA.

Accuracy Precision Recall F1-score Specificity
Train 0.9979 ± 0.0050 0.9996 ± 0.0043 0.9964 ± 0.0087 0.9979 ± 0.0048 0.9994 ± 0.0056
Test 0.9876 ± 0.0300 0.9958 ± 0.0417 0.9809 ± 0.0378 0.9873 ± 0.0321 0.9964 ± 0.0357

La Figura 4.4 muestra las matrices de confusión correspondientes al conjunto de prueba. Esta
representación permite observar la distribución de aciertos y errores de forma explícita.

(a) Matriz de confusión promedio del entrena-
miento con RF seleccionadas por regresión LAS-
SO.

(b) Matriz de confusión promedio del entrena-
miento con RF seleccionadas por Analisis de
Distribuciones.

Figura 4.4: Comparación de matrices de confusión promedio correspondientes al entrenamiento del
modelo..

Tambien se registró el valor del costo y accuracy en función del número de épocas. Posterior-
mente se calculó su promedio respectivo a lo largo de las 100 ejecuciones, con el fin de obtener
curvas representativas del comportamiento medio del entrenamiento. Estas curvas se muestran en
las Fig. 4.5 y 4.6.
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Figura 4.5: Curvas de desempeño del costo (Izquierda) y accuracy (derecha) del enetrenamiento
con RS contruidas con LASSO.

Figura 4.6: Curvas de desempeño del costo (izquierda) y accuracy (derecha) del enetrenamiento
con RS contruidas con DA.

4.3.1. Comparación de Firmas Radiómicas

Las Tablas 4.5 y 4.6 presentan los valores del estadístico t, los grados de libertad y los valores-p
obtenidos para la comparación entre el desempeño del modelo .

Tabla 4.5: Prueba de Welch para las métricas en el conjunto de entrenamiento.

Accuracy Precision Recall F1-score Specificity
t -2.37 -2.93 -0.60 -2.36 -2.68
df 175.13 131.89 194.28 175.24 141.44
valor-p 0.0187 0.0040 0.5468 0.0196 0.0082

En el conjunto de entrenamiento, cuatro métricas (Accuracy, Precision, F1-score y Specificity)
mostraron diferencias estadísticamente significativas a favor del método DA. Únicamente el Recall
no presentó evidencia suficiente para rechazar la hipótesis nula.

En el conjunto de prueba, ninguna métrica alcanzó significancia estadística al nivel α = 0.05,
aunque Specificity presentó una tendencia cercana al umbral. Esto se explica por las mayores
desviaciones estándar observadas en este conjunto, las cuales incrementan el error estándar y
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Tabla 4.6: Prueba de Welch para las métricas en el conjunto de prueba.

Accuracy Precision Recall F1-score Specificity
t -1.23 -1.57 -0.37 -1.25 -1.79
df 118.97 102.36 131.17 116.84 98.71
p-value 0.2212 0.1162 0.7128 0.2125 0.0762

reducen la magnitud del estadístico t, aun cuando las diferencias en medias son favorables al
método DA.

4.3.2. Validación visual

Respecto al conjunto de características seleccionadas, se realizaron tres proyecciones T-SNE de:

Conjunto de todas las características radiómicas extraidas.

Conjunto de las características radiómicas seleccionadas por LASSO.

Conjunto de las características radiómicas seleccionadas por Análisis de datos.

La Fig. 4.7 Muestra las tres proyecciones:

(a) Proyección del conjunto de todas las
características radiómicas extraídas.

(b) Proyección t-SNE para características
seleccionadas mediante LASSO.

(c) Proyección t-SNE para características
seleccionadas mediante análisis de datos.

Figura 4.7: Comparación de proyecciones t-SNE para diferentes conjuntos de características radió-
micas.
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Respecto al algoritmo de segmentación, los valores en las métricas de Dice (0.930 ± 0.027),
y la intersección sobre la unión (0.870 ± 0.046) reflejan un alto grado de superposición entre las
segmentaciones de referencia y las generadas al segmentar automáticamente. Aún así, la disper-
sión observada puede sugerir variabilidad en algunos casos individuales. Respecto a la distancia de
Hausdorff (85.02± 30 píxeles), esta sugiere que hay errores localizados significativos en los bordes
de algunas segmentaciones, pese a que los coeficientes de Dice e IoU muestran una buena superpo-
sición. En general, el algoritmo de segmentación automático demuestra ser comparable con otros
métodos de segmentación reportados en literatura [71, 72]. Además, esta etapa es esencial en el
proceso radiómico, por lo que resulta necesario optimizar la segmentación y reducir los artefactos
presentes en la imagen, dado que las características se extraen a partir del volumen de interés
(VOI) delimitado por el proceso de segmentación.

Las RF extraídas correspondieron en su mayoría a descriptores de segundo orden, debido al
análisis de la textura de la imagen original junto con las versiones generadas mediante transfor-
maciones wavelet. Sumadas a las características de primer orden y de morfología, se obtuvieron en
total 851 RF, las cuales fueron sometidas a dos técnicas de selección distintas con el objetivo de
identificar el subconjunto de características con mayor capacidad discriminativa.

En primer lugar, mediante el método de selección LASSO, se seleccionaron 12 RF. De es-
tas, cuatro correspondieron a la imagen original, una a wavelet de alta frecuencia, dos a wa-
velet de baja frecuencia y cinco a combinaciones de frecuencias en los ejes x e y. Cabe desta-
car que, en el caso de las características provenientes de la imagen original, la mayoría esta-
ban asociadas a la textura, siendo únicamente una de tipo morfológico (longitud del eje mayor).
En cuanto a las características derivadas de las transformaciones wavelet, predominaban las de
primer orden (mediana y asimetría), mientras que las texturales se obtuvieron principalmente
de la matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM). De acuerdo con la Fig. 4.2, se puede
observar que las características original_gldm_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis y origi-
nal_glszm_SmallAreaLowGrayLevelEmphasis son los que más aporte brindan al modelo, siendo
que estas características reflejan una textura pulmonar con pequeñas regiones de baja intensidad,
indicativa de estructura fina y homogénea del tejido.

Mediante el análisis de distribución se seleccionaron 12 características radiómicas (RF). De
ellas, una correspondió a la imagen original, una característica de textura; dos a transformaciones
wavelet de alta frecuencia también relacionadas con textura, y las ocho restantes a wavelet de
frecuencias combinadas. En su mayoría, las RF seleccionadas fueron de segundo orden, mientras
que únicamente dos correspondieron a características de primer orden (entropía) provenientes de
wavelet de frecuencias combinadas.

Los resultados indican que las características más relevantes para la clasificación provienen
principalmente de la textura del tejido pulmonar. La predominancia de características de segundo
orden sugiere que las relaciones espaciales entre los niveles de gris contienen la información más dis-
criminativa, reflejando variaciones estructurales sutiles en el pulmón. Asimismo, las características
derivadas de las transformaciones wavelet evidencian que las alteraciones texturales en distintas
escalas y direcciones son determinantes, mientras que las de primer orden, como la entropía, re-
fuerzan la presencia de una mayor complejidad o desorganización tisular. Al comparar los valores
µ de las distribuciones de cada RF para cada clase, se obtuvo como resultado que en general, los
RF son mayores para la Clase 0 que para la Clase 1, siendo que puede existir mayor tendencia
de heterogeneidad en el tejido pulmonar de los pacientes de Irán respecto a los de Nueva York.
En este contexto, puede inferirse que el tejido pulmonar de la población de Irán no mantiene una
distribución uniforme. Dado que el pulmón está constituido en gran parte por aire, cualquier región
donde además se acumulen agua, sangre o proteínas introduce materiales con mayor densidad y
con átomos de números atómicos distintos. Estas variaciones modifican localmente la densidad del
tejido y, en consecuencia, alteran el grado de atenuación de los rayos X, pues cada zona interac-
túa con la radiación según su masa y su composición. A escala atómica, esto se manifiesta como
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fluctuaciones en la densidad electrónica y en la concentración de átomos presentes en cada punto
del volumen pulmonar. A diferencia, para la población de Nueva York, que muestra mayor homo-
geneidad según los valores radiómicos, es posible inferir una distribución más uniforme del tejido
pulmonar. Esto podría sugerir dos escenarios: que el pulmón se encuentre en condiciones normales,
o bien que componentes como sangre, agua o proteínas estén distribuidos de manera relativamente
pareja en todo el volumen pulmonar.

Los resultados presentados en las Tablas 4.3 y 4.4 muestran un buen desempeño de los modelos
de clasificación tanto para las RF seleccionadas mediante LASSO como para las seleccionadas
mediante DA. En ambos casos, las métricas de accuracy, precision, recall, F1-score y specificity
presentan valores cercanos a 1, tanto en los conjuntos de entrenamiento como en los de prueba, lo
que indica una capacidad robusta del modelo para discriminar entre clases, pero referenciando que
la seleccion de características fue óptima.

Se observa que las RF seleccionadas mediante DA muestran un desempeño ligeramente superior,
con valores medios de accuracy y precision en el conjunto de prueba más altos que los obtenidos
con LASSO, así como menor desviación estándar en algunas métricas, lo que sugiere una mayor
estabilidad y generalización del modelo. De acuerdo al análisis de significancia estadística obtenido
a partir del promedio de las métricas evaluadas, se puede observar que DA ofrece un mejor de-
sempeño promedio. La diferencia es estadísticamente clara durante el entrenamiento y se mantiene
en el conjunto de prueba, aunque sin evidencia suficiente para declararla significativa debido a la
mayor dispersión de los valores en esta última fase. Sin embargo, las curvas de costo y precisión, en
la Figura 4.5 correspondientes a LASSO muestran una convergencia más rápida, menor separación
entre entrenamiento y validación y una estabilidad superior a lo largo de las corridas, respecto a las
de DA (figura 4.6) lo que indica que sus representaciones son más consistentes y menos ruidosas.
En contraste, las representaciones obtenidas mediante DA presentan mayor variabilidad inicial y
una convergencia más lenta, aunque finalmente alcanzan niveles de precisión comparables. Ambos
métodos de selección permiten extraer características altamente informativas. Se podria decir que,
el método de selección de características mediante DA es comparable respecto a métodos tradi-
cionales como LASSO. Además, estos resultados refuerzan que la información contenida en las
características radiómicas seleccionadas es suficiente para diferenciar efectivamente entre las clases
estudiadas, destacando especialmente la relevancia de las propiedades texturales del tejido pulmo-
nar; y esto se demuestra tambien en la Fig. 4.7, donde se observa que del conjunto original, donde
al proyectar todas las características las clases no estan separadas, los conjuntos de RS respectivos
si permiten esa separación. No obstante, la ligera disminución de las métricas en el conjunto de
prueba frente al entrenamiento señala la importancia de mantener un control riguroso sobre la
segmentación y la preprocesamiento de imágenes para garantizar la robustez de las predicciones
en nuevos datos.
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En este trabajo se aplicó un análisis radiómico a tomografías computarizadas de tórax de pa-
cientes con COVID-19, provenientes de distintas etapas del desarrollo de la pandemia y de dos
regiones geográficas: Mashhad (Irán) y Nueva York (Estados Unidos), que se puede inferir corres-
ponden a las variantes Original y Delta, respectivamente [54, 56]. El análisis permitió caracterizar
los patrones de daño pulmonar vinculados con dichas variantes. El objetivo general planteado se
cumplió y, en consecuencia, se confirmó la hipótesis respecto a la capacidad de las características
radiómicas para distinguir patrones de afectación pulmonar generados por variantes distintas del
virus. Los hallazgos del trabajo son consistentes con estudios previos, que han descrito de forma
observacional los hallazgos típicos de distintas variantes [17], y se ha reportado que estas se asocian
a regiones y periodos específicos, como se mostró en la Sección 2.1.

Dentro del método radiómico se empleó un algoritmo de segmentación automática, el cual
mostró un alto grado de superposición con las segmentaciones de referencia, con métricas de Dice
e IoU imilares a los reportados en estudios previos sobre segmentación automática de tejidos
pulmonares [71, 72]. No obstante, la distancia de Hausdorff evidenció errores localizados en los
bordes, lo que resalta la necesidad de optimizar estos algoritmos para garantizar una extracción
de características más confiable.

Se extrajeron 851 características radiómicas de primer, segundo orden, y morfológicos, de las
cuales los métodos de selección LASSO y DA identificaron subconjuntos altamente informativos.
La predominancia de características de segundo orden, especialmente las relacionadas con tex-
tura, coincide con hallazgos previos en radiomica de COVID-19, donde la textura pulmonar ha
demostrado ser un predictor robusto de severidad y evolución clínica [10, 11]. Además, la inclusión
de algunas características de primer orden, como la mediana y la entropía, permitió capturar la
complejidad y heterogeneidad del parénquima pulmonar, complementando la información textural
reportada previamente [12].

El modelo de clasificación implementado mediante una red neuronal completamente conectada
alcanzó un desempeño adecuado, con valores promedio de accuracy, precision, recall, F1-score y
specificity superiores a 0.98. Estos resultados son comparables o incluso superiores a los reportados
en la literatura reciente sobre predicción de gravedad y seguimiento de COVID-19 mediante análisis
radiómico [11, 10]. La selección mediante DA mostró una ligera ventaja en estabilidad y capacidad
de generalización, mientras que LASSO destacó por su eficiencia y reducción de dimensionalidad.
Esto evidencia que la combinación de criterios de selección estadística y regularización puede
optimizar la construcción de modelos robustos, complementando lo descrito en la literatura sobre
el rendimiento de modelos basados en DA en técnicas de radiómica [19].

Una vez confirmado que las características seleccionadas permiten separar los datos en dos cla-
ses, se analizaron las RS mediante la razón Clase 0/Clase 1, confirmando que ciertas características
radiómicas permiten diferenciar daños pulmonares asociados a COVID-19 en pacientes de distintas
regiones geográficas y períodos temporales, vinculándolos con diferentes variantes del virus. Este
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hallazgo es relevante, pues complementa estudios previos centrados en marcadores clínicos o mo-
leculares [17], y sugiere que la radiómica puede ofrecer biomarcadores de imagen que reflejen la
heterogeneidad clínica y la variabilidad geográfica de la enfermedad. En consecuencia la hipótesis
se cumple, obteniéndose resultados positivos para los objetivos planteados.

Los resultados tambien destacan la importancia de una segmentación automática precisa y de
una selección rigurosa de características radiómicas. Estos hallazgos no solo confirman el potencial
de la radiómica como herramienta complementaria a los métodos diagnósticos tradicionales, sino
que también abren la posibilidad de desarrollar modelos predictivos capaces de estratificar pacientes
según variante viral, severidad y localización geográfica. En última instancia, esto podría optimizar
la toma de decisiones clínicas y la planificación hospitalaria frente a futuros brotes de SARS-CoV-2
u otros patógenos respiratorios.

Para mejorar este trabajo, es necesario considerar otros aspectos dentro de las imágenes médicas,
como la presencia de ruido, así como ampliar el número de muestras y de clases consideradas,
con el fin de clasificar y caracterizar un mayor número de variantes de COVID-19. Finalmente, la
integración de variables clínicas y moleculares junto con los parámetros radiómicos podría potenciar
la capacidad predictiva de los modelos y facilitar su aplicación en entornos clínicos reales.
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